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摘 要:倒立摆系统作为一类典型的非最小相位系统,具有显著的非线性和不稳定性特点,使其控

制问题具有一定挑战性。针对传统基于深度强化学习的倒立摆控制方法中存在的神经网络可解

释性不足、状态量难以收敛到期望值的问题,提出了一种基于确定性策略梯度的模糊强化学习

(FDPG)控制算法。该算法将确定性策略梯度方法与T-S模糊模型相结合,利用T-S模糊模型良

好的函数拟合能力,逼近Actor-Critic框架中的Actor结构,进而将控制策略用模糊规则直观地表

达出来,使控制器的实际意义更加明确。同时,基于T-S模糊模型良好的可解释性优势,将线性二

次型调节器(LQR)推导的最优控制律作为先验知识融入T-S模型中,保证了控制器局部稳定性。
最后,通过与传统的深度确定性策略梯度(DDPG)算法以及模糊控制方法进行对比分析,验证了所

提算法在倒立摆系统的控制中具有更好的控制效果与泛化能力。
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Abstract:Asatypicalnon-minimumphasesystem,theinvertedpendulumsystemexhibitssignifi-
cantnonlinearandunstablecharacteristics,makingitchallengingtocontrol.Inresponsetothe
problemsofinsufficientinterpretabilityofneuralnetworksanddifficultyinconvergingstatevaria-
blestoexpectedvaluesintraditionaldeepreinforcementlearning-basedcontrolmethodsforthein-
vertedpendulum,afuzzydeterministicpolicygradient(FDPG)controlalgorithmisproposed.
ThisalgorithmintegratesthedeterministicpolicygradientmethodwithaTakagi-Sugeno(T-S)

fuzzymodel,exploitingtheexcellentfunctionapproximationcapabilitiesoftheT-Sfuzzymodelto
approximatetheActorstructurewithintheActor-Criticframework,therebyexpressingcontrol
strategiesintuitivelythroughfuzzyrulesandenhancingthepracticalsignificanceofthecontroller.
Inaddition,byexploitingtheinterpretabilityoftheT-Sfuzzymodel,theoptimalcontrollawde-
rivedfromthelinearquadraticregulator(LQR)isincorporatedintotheT-Smodelaspriorknowl-
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edge,whichensuresthelocalstabilityofthecontroller.Finally,throughcomparativeanalysis
withthetraditionaldeepdeterministicpolicygradient(DDPG)algorithmandthepiecewisefuzzy
controlmethod,theproposedalgorithmisshowntooffersuperiorcontrolperformanceandgener-
alizationabilityincontrollingtheinvertedpendulumsystem.
Keywords:Fuzzyreinforcementlearning;FuzzyT-Smodel;Invertedpendulumcontrol;Deter-
ministicpolicygradient;Deepdeterministicpolicygradient(DDPG)algorithm

0 引言

倒立摆系统作为一类典型的非最小相位系统,
具有显著的非线性和不稳定性特点。许多实际系

统的控制与倒立摆系统的控制具有类似的特性,因
此,研究倒立摆系统的控制问题对航天器控制领

域、机械设计领域等有重要的参考价值[1-2]。该系统

的控制过程包括起摆与稳摆两部分,这一过程中的

强非线性以及不稳定性给控制器设计带来了巨大

挑战,也引起了研究者的广泛关注。
截至目前,研究者们已针对该系统的起摆与稳

摆过程提出了大量有效的控制方法。对于稳摆过

程,有相关研究采用了基于模糊比例 积分 微分控

制 器 (fuzzyproportion-integration-differentiation
controller,FuzzyPID)[3]的方法、基于线性二次型

调 节 器 (linearquadraticregulator,LQR)的 方

法[4],以及鲁棒控制的方法[5]等。这些方法大多采

用线性化的思路,在稳摆过程中表现优异,但并未

考虑起摆过程中的非线性控制问题。为了解决这

一问题,Astrom等[6]提出了能量法,通过加大摆杆

能量,以弥补对小车位移及速度的控制,解决了倒

立摆的起摆与平衡问题。Hou等[7]设计了一种

Bang-Bang-Adjust控制算法,对开环控制参数进行

分析,有效完成了倒立摆的起摆。顾杰等[8]针对旋

转二级倒立摆的起摆与平衡问题,提出了运动规划

和跟踪控制相结合的方案,设计了一个非线性前馈

控制器和一个最优反馈控制器,并通过数值仿真验

证了算法的有效性。然而,这些方法往往受到小车

导轨长度的限制,并且控制效果难以达到最优。
随着人工智能技术的迅速发展,深度强化学习领

域取得了重大突破[9-11]。Mnih等[12]率先设计了一种

基于价值的深度强化学习算法———深度Q网络(deep
Q-network,DQN)算法,但该算法只能处理离散的动

作空间。在此之后,确定性策略梯度(deterministic
policygradient,DPG)算法[13]被提出,在DPG算法

中,控制器的输出是确定的,不再依赖于概率分布,而

是依赖于交互环境中的状态量。Lillicrap等[14]在此

基础上设计了深度确定性策略梯度(deepdetermini-
sticpolicygradient,DDPG)算法,该算法将深度神经

网络和DPG算法进行融合,构建了 Actor-Critic框

架,分别用不同的神经网络逼近Actor部分和Critic
部分,已被应用于解决具有连续动作空间的问题。

在控制领域中,强化学习算法在非线性系统控制

方面展现出巨大的潜力[15-16]。研究者们利用深度强

化学习的奖惩机制去逼近非线性系统控制问题中的

最优控制律[17-18]。近年来,已有部分研究者将深度强

化学习算法应用于倒立摆的起摆与平衡问题[19-20],通
过设计代价函数对某些状态量进行优化,取得了较好

的控制效果,并实现了对控制性能的优化。
然而,这些传统的深度强化学习方法将神经网

络作为“黑盒”使用,在实际控制系统的应用中仍存

在一些问题,如可解释性较弱、稳定性分析困难,状
态量可能无法收敛到期望值。相比之下,模糊逻辑

系统(fuzzylogicsystem,FLS)作为一种模拟人类

大脑思考逻辑的方法,在描述复杂且难以准确建模

的系统动态时展现出了更好的可解释性。其中,T-
S模型是一种重要的模糊系统模型,凭借其卓越的

非线性逼近能力和出色的可解释性,在许多领域都

有广泛应用[21]。利用模糊规则和人类语言之间固

有的相似性以及它们基于经验知识的适应性设计,

FLS已成为强化学习设计中的一个重要选项[22]。

Xie等[23]针对空间机械臂的控制问题,提出了一种

基于强化学习的模糊自适应滑模控制器,通过一种

改进的强化学习机制对模糊逻辑规则进行调整,从
而实现模糊逻辑规则的优化,以达到更好的跟踪性

能。Shi等[24]提出了一种基于模糊贝叶斯强化学习

的方法,利用模糊机制提取系统的经验特征。上述

方法均考虑将模糊系统作为数据的预处理部分,以
提升算法效果。另外一些学者[25-26]将模糊系统直

接与Q-learning算法结合,利用模糊系统拟合价值

网络。在这些研究中,控制器设计是基于经典的基

于值函数方法进行调整的,因此,仅适用于解决离
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散问题。
为了解决连续动作空间的问题,并获得参数具有

实际物理意义的控制器,本文将T-S模糊模型与文献

[16]中的DDPG深度强化学习算法相结合,搭建了基

于模糊确定性策略梯度(fuzzydeterministicpolicy
gradient,FDPG)的强化学习算法。利用T-S模糊模

型良好的可解释性,引入先验知识融合机制,保证控

制系统的局部稳定性,提高控制性 能。同 时,以

Actor-Critic框架为基础,设计了T-S模糊模型的参

数自适应更新律与Critic网络的参数自适应更新律,
完成了对相关控制参数的优化,以逼近非线性系统最

优控制的解析解,完成对倒立摆系统的控制。

1 系统建模与分析

倒立摆系统由导轨、小车及摆杆组成。摆杆通

过铰链连接在小车上,小车可沿导轨水平运动。通

过在小车上施加力可以控制倒立摆的角度,实现从

自由状态到起摆,并最终稳定控制在竖直的位置,
完整结构如图1所示。

定义小车水平位移为X,施加在小车上的推力为

F,选择水平向右为正方向,摆杆脱离竖直向上平衡

位置的角度为θ,以竖直向上方向为基准,逆时针方向

为正。小车与地面为光滑接触,摆杆角度期望值

θd=0,小车位移期望值Xd=0。其中,摆杆角度约

图1 倒立摆系统简化模型

Fig.1 Simplifiedmodelofinvertedpendulumsystem

束为:-π≤θ≤π,小车位移约束为:-5m≤X ≤
5m。 扰动信号大小有固定上界。系统相关物理参

数如表1所示。

表1 系统相关物理参数

Tab.1 Physicalparametersofthesystem

符号 物理意义 数值

M 小车质量/kg 0.5

m 摆杆质量/kg 0.5

g 重力加速度/(m/s2) 9.82

l 杆长/m 0.6

b 摩擦系数 0.1

选取状态变量:x1=X,x2=̇x,x3=θ,x4=̇θ,
参考文献[27],系统非线性状态空间模型为
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F (1)

2 基于FDPG的强化学习控制方法

由式(1)可以看出,倒立摆系统具有明显的非

线性,在起摆控制器设计环节存在一定困难。然

而,人可以很容易地将类似的倒摆机构用手“摇起

来”,并将摆杆平衡在竖直向上的位置。更为重要

的是,我们可以将该起摆过程用“语言规则”描述出

来,形成专家经验。基于上述原因,本章提出了一

种结合T-S模糊模型与DPG的强化学习算法。接

下来,将从经典的DDPG算法与FDPG控制器设计

两方面详细介绍这种基于模糊确定性策略的强化

学习算法的具体实现。

2.1 DDPG算法

DDPG算法是一类基于Actor-Critic框架的深

度强化学习算法,由DQN算法[14]和DPG算法[15]

发展而来,是一种无模型的深度强化学习算法,用
于解决连续动作控制问题。DDPG算法中有4个神

经网络:Critic网络 Q(·|ωc),Target-Critic网络

Q'(·|ωc'),Actor网络ν(·|θa),Target-Actor网

络ν'(·|θa'),引入Target网络的目的是保证参数

更新过程的平稳。其中,Critic以及 Target-Critic
网络输入为状态量x 和控制量u,输出为评价值,网
络参数分别为ωc 和ωc';Actor以及 Target-Actor
网络输入为状态量x,输出为控制量u,网络参数分
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别为θa 和θa'。
在训练过程中,将与环境交互过程中产生的数

据依次存入经验池,通过对过往数据进行批量采

样,以提高参数学习效率。假设每次从经验池中采

样数据容量为 N,对于第n 条采样序列 <xk,uk,

rk,xk+1 >n,其中xk 表示当前时刻状态量,rk 表示

当前动作的奖励值,xk+1 表示下一时刻状态量,uk

表示当前时刻控制量,具体实现过程包括以下3个

核心部分。

1)更新价值函数

利用Target-Actor网络计算出下一时刻状态

量xk+1 所对应的控制量uk+1

uk+1=ν'(xk+1|θ'a) (2)
利用 Target-Critic网络计算当前状态量与控

制量序 列 <xk,uk > 下 对 应 的 目 标 价 值 函 数

Qtarget为

Qtarget=rk +γQ'(xk+1,uk+1|ωc') (3)
其中,rk 为奖励函数。对于N 条采样数据,求解误

差L 为

  L=
1
N∑

N

i=1

[rk +γQ'(xk+1,uk+1|ωc')-

Q(xk,uk|ωc)]2 (4)
采用梯度下降算法对该Critic网络参数ωc 进

行更新

ωc
new=ωc-α×

∂L
∂ωc

(5)

其中,α为Critic网络参数更新的学习率;ωc
new 为

Critic更新后的网络参数。

2)更新策略函数

针对Actor-Critic的架构,期望通过更新策略

网络使价值函数增大,对策略网络进行更新如下。
利用Actor网络计算出当前状态xk 下输出的

控制量uk

uk =ν(xk|θa) (6)
计算价值函数对策略网络参数θa 的梯度

Δ

Jθa=
∂Q(xk,uk)
∂uk

×
∂uk

∂θa
(7)

采用梯度上升算法对该网络进行更新

θanew=θa+β×

Δ

Jθa (8)
其中,β为参数更新的学习率;θanew 为Actor网络更

新后的网络参数。

3)以软更新的形式实现目标网络的更新

引入学习率ρ,将未更新的目标网络参数与对

应的网络参数进行加权,获得新的目标网络参数,

其中ρ∈ (0,1)。 具体算法如下。

TargetActor网络更新

θa' =ρθa+(1-ρ)θa' (9)

TargetCritic网络更新

ωc' =ρωc+(1-ρ)ωc' (10)

2.2 FDPG控制器设计

尽管经典的DDPG算法已相对成熟,但仍存在

可解释性不足的问题,因此,本文提出了一种基于

T-S模型的模糊强化学习控制算法。该算法通过搭

建Actor-Critic框架,利用Critic网络的梯度信息,
优化 T-S模糊控制器参数,从而逼近最优控制策

略,并基于模糊系统的良好可解释性优势,在控制

器中融入先验知识,以提升控制性能。接下来,将
从评价网络(Critic)设计、策略网络(Actor)设计以

及先验知识融合3个方面介绍所提出控制器的详细

设计方案。

2.2.1 评价网络设计

Critic网络主要利用生成奖励或者惩罚作为自

适应控制器的反馈指标,以实现对当前状态动作序

列 <x,u> 价值的衡量。现引入惩罚函数为

ψ0(t)=(z-zd)TP(z-zd)+uTGu (11)
其中,z为系统状态量的某种函数形式,zd为z的期

望输出向量。以倒立摆系统为例,定义u为控制量,

z=[X,sinθ,cosθ]T,zd =[0,0,1]T。P,G 分别为

状态量以及控制量的权重矩阵。为保证训练稳定

性,对式(11)中代价函数进行标准化处理,将其缩

放到[0,1]区间。

ψ(t)=1-e-0.5ψ0(t) (12)
定义价值函数为

J(t)=∫
∞

t
e-γ(τ-t)ψ(τ)dτ (13)

当该价值函数取最小时,可获得该指标下最优

的控制效果,对该价值函数进行离散化近似

J(k)=∑
∞

i=k
γi-k+1ψk (14)

定义Critic网络形式为:fc(z,u|δc),其中δc

为Critic网络的权重参数,fc(·)为经典的全连接

网络,该网络模型理论上可以实现对价值函数的任

意精度的逼近。参考DDPG算法中的目标网络设

计,定义f'c(z,u|δc')为TargetCritic网络,则对

当前状态动作序列对下对应的价值函数估计值为Ĵ
=fc(z,u|δc)。假定经验池采样大小为N,对于某

一组采样序列<xk,ψk,xk+1,uk > 而言,期望的价

14
􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇



导航定位与授时 2025年1月

值函数为

Ĵtarget=ψk +γf'c(zk+1,uk+1|δc') (15)

Critic的估计误差为

ζδc =̂Jtarget-Ĵ (16)
对于N 条采样数据而言,误差描述为

ζδc=
1
N∑

N

i=1

{fc(zk,uk|δc)-

[ψk +γf'c(zk+1,uk+1|δc')]}2

(17)

根据梯度下降算法设计Critic网络的更新方

式为

δc
new=δc-lrc×

∂ζδc

∂δc
(18)

其中,lrc 为价值网络的参数学习率;δc 为价值网络

参数;δc
new 为更新后的价值网络参数。同样参考式

(10)完成对目标网络f'c(z,u|δc')的软更新

δc' =ρδc+(1-ρ)δc' (19)

2.2.2 执行网络设计

经典的强化学习算法往往使用神经网络模型

作为非线性逼近器近似策略函数,为增强其可解释

性,本节利用T-S模糊模型作为执行器,通过模糊

规则所对应的条件隶属度表示其对应的控制律适

用范围,从而在保证执行器逼近最优的同时,使执

行器具有可解释性,进而利用人工先验知识对执行

器的迭代过程和结果进行优化。在T-S模糊模型

中,模糊规则所对应的前提条件称为前件,可以通

过各个单一变量的隶属度函数相乘获得,其对应的

控制律则被称为后件。图2所示为本文所使用的单

维度的高斯型隶属度函数示例。

图2 单一维度的隶属度函数

Fig.2 Membershipfunctionofasingledimension

在此基础上,确定前件对应的后件部分,即可

建立T-S模糊模型。模糊T-S的数学解析表达式

一般可以由式(20)表示

Γ(x)=
∑
M

l=1
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(20)

其中,M 为规则数;a 为输入量维数;􀭾xi 为输入量x

中的第i维分量的归一化形式;cl
i,􀭺xl

i,σl
i 为规则l的

第i维分量的前件参数;􀭵yl 为后件的表达形式。前

件和后件参数均可以通过自适应或学习方法确定,
也可以通过经验事先确定。在本文中,为提高拟合

精度,针对目标4阶模型,对每个维度的输入变量选

择5个隶属度函数,对应的隶属度函数中心值􀭺xl
i 为

[-1,-0.5,0,0.5,1],共625条规则,此外,设

cl
i =1,σl

i=0.25,后件使用线性模型,即􀭵yl=ηlx,其
中ηl 为线性控制律。在此基础上,设hl(x)为第l
条规则下对应的归一化后的条件隶属度,即

hl(x)=
∏
a

i=1
cl

iexp-
1
2
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(21)

因此,在估计过程中,对于线性控制律,式(20)
可以表示为

Γ(x)=∑
M

l
hl(x)̂ηlx (22)

其中,Γ(x)为执行器输出,即控制量uk;̂ηl 为第l
条规则的后件参数估计。在hl(x)参数固定的情况

下,根据输入变量x,获取参数̂ηl 即可完成对策略函

数的拟合。
为保证T-S模型的训练效率,采用小批量梯度

下降算法,假设采样大小为 N,在对成功价值函数

进行拟合后,评价值Ĵ=fc(z,u|ωc)对T-S系统

中参数η̂l 的平均梯度为

Îηl =
1
N∑

N

k=1

∂̂fc(zk,uk|ωc)
∂uk

×
∂uk

∂̂ηl

(23)

对于神经网络,式(23)的后半部分需要复杂的

迭代求解。而在T-S模糊模型中,根据式(22),求
解较为简便。将式(22)代入式(23)可得

 Îηl =
1
N∑

N

k=1

∂̂fc(zk,uk|ωc)
∂uk

hl(xk)xk (24)

则T-S模糊系统中参数η的更新方式为

η̂new
l =̂ηl -lra×Îθl

(25)

其中,lra 为T-S模型参数的学习率;̂ηnew
l 为更新后

的T-S模型参数。

24
􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇



第1期 倒立摆模糊确定性策略梯度控制方法研究

2.2.3 先验知识融合

对于经典的最优控制而言,若目标为线性模

型,则有一套成熟的理论可以针对目标价值函数计

算出最优控制律。由于平衡位置附近可以进行线

性化处理,可依据线性模型求取最优控制的解析

解。故利用模糊T-S模型的可解释性优势,在初始

化过程中,将最优控制律作为先验知识融入T-S模

型,但不让其参与后续的参数迭代,以保证该控制

系统的局部稳定性,完整的设计流程如下。
在平衡点x0=[0,0,0,0]T 附近,对式(1)进行

线性化处理,定义

A=
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  则系统平衡点附近的状态空间方程可近似为

ẋ=Ax+BF (26)
设最优控制指标为

J=∫
∞

t
[xT(t)Qx(t)+uT(t)Ru(t)]dt (27)

其中,Q为半正定矩阵,R为正定矩阵。可以依据最

优控制理论推导最优状态反馈控制律K,并将在稳

定点附近的 T-S模型参数固定。对于指标式(27)
选择的参数矩阵为:Q=10I4,R=10,其中I4 为单

位矩阵。依据最优控制理论,对应黎卡提(Riccati)
方程为

ATP+PA+Q-PB(R-1BTP)=0 (28)
其对应的状态反馈矩阵及控制量解分别为

K=R-1BTP (29)

u=-Kx (30)
将模型参数(23)代入式(25)和式(26)中,解得

的状态负反馈控制律系数如下

K=[-0.9999,-2.1824,26.1527,4.5797]
(31)

本文中,将LQR最优控制律在初始化阶段固

定在T-S模糊模型中,考虑到模型线性化时只对角

度θ 作要求,定义满足θ 隶属度函数中心为0,而状

态变量隶属度函数中心为[-0.5,0,0.5],所对应

的规则为l'。这些规则所对应的后件信息为􀭵yl',将
这些规则对应的后件参数ηl' 固定为上述推导的

LQR最优控制律,即令

􀭵yl' =ηl'x=-Kx

=0.9999X +2.1824̇X -26.1527θ-
4.5797̇θ (32)

2.3 算法流程介绍

依据2.2节算法设计的内容,完整的算法结构

如图3所示。

图3 模糊强化学习训练框架

Fig.3 Fuzzyreinforcementlearningtrainingframework

34
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  图3中,FDPG模块为本文提出的算法,Actor
为T-S模糊模型。Actor输出作为倒立摆模型的输

入,二者交互产生经验数据并存入经验池中。在

Actor与环境交互的过程中,算法不断从经验池中

采样数据,这些数据分别输入到Actor与Critic。其

中,Critic网络用于计算经验数据所对应的Q值,利
用2.2.2节中推导的T-S模糊模型的梯度算法,计
算出Q值对T-S模型参数的梯度,从而使得参数沿

着Q值增大的方向更新。在与环境交互过程中,T-
S模型参数也在不断进行梯度更新,从而逼近最优

的T-S控制器。
完整算法流程介绍如下。
步骤1 根据式(19)预训练Critic网络,保存

Critic网络参数。
步骤2 由已知的先验知识,根据式(32)预先

固定模糊T-S模型部分参数,其余参数在[-1,1]
之间随机取值。

步骤3 初始化环境状态,获取模型初始状态

xreset。
步骤4 依据当前状态量,利用当前的T-S模

型输出控制量uk =∑
M

l
hl(x)̂θlxk。

步骤5 执行当前的控制量uk=∑
M

l
hl(x)̂θlxk,

到达系统的下一状态xk
uk
→xk+1。

步骤6 将当前与环境交互的数据存放到经验

池:R ←R<xk,uk,ψk,xk+1>。
步骤7 从经验池中进行小批量采样(n 条数

据):R
采样
→n×R<xk,uk,ψk,xk+1>,并依据式(24)

计算T-S模糊模型的参数更新梯度。
步骤8 根据式(25)更新T-S模糊模型参数。
步骤9 重复执行步骤4~8直至达到每回合

最大时间步长。
步骤10 重复执行步骤1~9直至达到最大训

练回合数。

3 仿真验证

T-S模型内部结构参数已在2.2.2节中给出,
表2所示为算法训练中需要的超参数,其中归一化

均值与方差均由人为经验设计,为保证训练稳定,
网络学习率不宜选择过大。

表2 FDPG算法超参数选择

Tab.2 FDPGalgorithmhyperparameterselection

相关参数 数值大小 相关参数 数值大小

归一化均值μ [0,0,0,0] 状态维度 4

归一化方差σ [4,2,π,15] 回合步数 500

经验池容量 100000 折扣因子γ 0.98

采样大小 64 Critic学习率 10-4

训练回合数 1200 Actor学习率 10-3

本实验的仿真环境为在Pygame框架下搭建的倒

立摆系统模型,在Pytorch框架下对所提出算法进行设

计和训练。每回合开始时,摆杆初始角度服从均值为

π,方差为0.1的正态分布,即θ0 ~ N(μ= π,σ2=
0.1),选取式(11)中状态量为z=[X,sinθ,cosθ]T,
其中期望值为z=[0,0,1]T。 由于起摆过程中,需
要较大力矩,故在该过程中不对能量消耗进行限

制,故令式(11)中的G=0。定义式(11)中矩阵P=
1 l 0
l l2 0
0 0 l2
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,定义FDPG算法中奖励函数为惩罚

函数ψ(t)的相反数,即Reward=-ψ(t)=-(1-
e-0.5ψ0(t))。 在DDPG算法中使用与FDPG算法中

相同的Critic网络逼近代价函数,DDPG算法中的

Actor网络结构如表3所示。

表3 DDPG算法中Actor网络模型

Tab.3 ActornetworkmodelinDDPGalgorithm

层名称 层类型 输入、输出维度 激活函数

Input LinearLayer (4,64) Relu

Hidden1 LinearLayer (64,128) Relu

Hidden2 LinearLayer (128,128) Relu

Output LinearLayer (128,1) Tanh

由表3可以计算出该神经网络的参数量为

25281。为了验证所提算法的性能,将从算法可行

性、抗扰性及泛化性三方面进行实验评估,并与经

典深度强化学习算法DDPG,以及一种传统的模糊

控制器(后文用FUZZY指代)进行对比分析,其中

模糊规则设计参考文献[27]。

3.1 算法可行性验证

在训练过程中,累计奖励函数变化情况如图4
所示。可以发现,0~400回合之间,两种控制方法

44
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图4 训练过程中的奖励函数变化

Fig.4 Thechangeofrewardfunctionduringtraining

对应的奖励函数均呈现明显上升趋势,400回合后

都已达到较大值。二者在训练速度上基本一致,尽
管二者在后续阶段均有波动,但基本可以认为已经

达到收敛状态。可以发现,在训练后期,DDPG算

法的振荡较大,出现了奖励值下降的情况。
图5和图6所示分别为控制器输出曲线以及系

统的状态量响应曲线,仿真过程中的相关性能指

标如表4所示。图6(a)和(b)分别为小车位置和速

度响应。结合表4可以看出,DDPG算法虽然保证了

小车位移曲线达到收敛,但是并未收敛到0处。而基

于模糊控制器的方法能收敛到0,但是具有较大的超

调。相反,本文提出的模糊强化学习算法,在保证收

敛的同时,还可实现收敛到最优值。图6(c)和(d)分
别表示摆杆角度变化曲线和摆杆角速度变化曲线,可
以发现,FDPG控制器相较于 DDPG控制器以及

FUZZY控制器,可更快收敛到平衡位置。

图5 倒立摆系统仿真的控制输出

Fig.5 Controloutputofinvertedpendulumsystemsimulation

(a)位置响应

  
(b)速度响应

(c)角度响应

  
(d)角速度响应

图6 倒立摆系统仿真结果

Fig.6 Simulationresultsofinvertedpendulumsystem

表4 FDPG算法控制性能测试

Tab.4 ControlperformancetestoftheFDPGalgorithm

控制器 可训练参数数量 位置误差/m 角度误差/(°) 调节时间/s(±2%) 耗能/J

FUZZY — -3.2×10-5 2.5×10-5 5.25 12.730

DDPG 25281 2.7×10-5 3.9×10-5 4.57 18.271

FDPG 2500 -6.2×10-4 1.9×10-5 2.28 11.512
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3.2 引入扰动后控制性能验证

与3.1节仿真条件保持一致,为验证控制器的

抗扰动能力,对被控对象施加一个干扰信号d,干

扰信号为幅值0.2N,周期5s的正弦信号,即:d=

0.2sin2πTt
æ

è
ç

ö

ø
÷ 。

其中,图7所示为控制器的输出曲线,表5所示

为添加扰动后的仿真性能指标。结合表5可以看

出,在起摆过程中,FDPG控制器消耗的能量更少,
在系统稳定后三者输出基本一致。

图7 引入扰动信号后的控制输出

Fig.7 Controloutputaftertheintroductionofdisturbancesignal

表5 添加扰动信号后控制性能测试

Tab.5 Controlperformancetestingwithdisturbedsignals

控制器 位置误差/m 角度误差/(°) 调节时间/s 耗能/J

FUZZY 0.03 0.004 3.59 18.71

DDPG 0.30 0.004 5.26 19.12

FDPG 0.03 0.004 2.23 17.72

图8所示为系统状态量的响应曲线,其中(a)和
(b)分别为小车的位移及速度曲线,两者均能达到

稳定状 态。结 合 图7的 控 制 量 曲 线 可 以 看 出,

FUZZY控制器在起摆阶段控制量的方向切换频率

较高,有效减小了位移超调。但是图8(d)表明,控
制量方向的高频切换导致了角速率的大幅振荡。
同时,FDPG 控 制 器 下 的 小 车 位 移 曲 线 相 较 于

DDPG控制器收敛较慢,原因在于小车为了保证位

置收敛到0,以及损耗较小能量,导致小车位移收敛

较慢。从图8(b)可以看出,在前期,FDPG控制器

的振荡程度略小于DDPG和FUZZY控制器。图8
(c)和(d)分别为摆杆的角度曲线及速度曲线,可以

发现,增加干扰信号之后,3种框架算法下摆杆都能

达到平衡点附近,并保持高性能稳摆。但FDPG控

制器能更快地将摆杆平衡在竖直位置,响应速度更

快,并且在起摆过程中其振荡情况略小于DDPG控

制器和FUZZY控制器。

(a)位移响应

(b)速度响应

(c)角度响应

(d)角速度响应

图8 抗扰性能验证仿真结果

Fig.8 Simulationresultsofdisturbance-resistant

functionverification

3.3 泛化性能验证

引入先验知识的FDPG控制器,在保留基于数

据训练的前提下,同时保证了控制系统在平衡点附

近的局部稳定性,一定程度上提高了该控制器的泛
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化能力。为 验 证 FDPG 控 制 器 的 泛 化 性 能,将

DDPG算法与本文提出的FDPG算法进行对比,改
变摆杆释放的初始位置,选取初始角度分别为θ0=

π,23π
,1
2π
,1
4π
,1
6π
,其对应的状态响应如图9所

示。尽管在参数训练时,初始状态均是在θ0=π附

近,但是训练好的FDPG控制器在其他初始状态下

同样也能保证控制性能,各个状态变量均在10s内

收敛至期望值,具有较好的控制效果。相反,从图9

(a)可以看出,在θ0=
1
2π

的场景下,DDPG算法虽

然也达到稳态,但是位移曲线最终收敛到了5.3m
附近,具有较大的稳态误差。

  (a)位置响应              (b)速度响应 

   (c)角度响应              (d)角速度响应 

图9 泛化性能验证仿真结果

Fig.9 Simulationresultsofgeneralizedperformanceverification

4 结论

本文针对传统DDPG算法存在的可解释性不

足、难以结合人工先验知识的问题,提出了一种

FDPG控制方法。通过理论研究和实验结果得出结

论如下:

1)对于倒立摆系统而言,本文提出的FDPG模

糊强化学习方法能够融入已有的先验知识,在控制

器学习过程中具有更好的收敛特性,奖励曲线相比

DDPG算法更加稳定。

2)仿真实验表明,本文所述方法解决了DDPG
控制器下某些状态量难以收敛到期望值的问题,同
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时,相较于经典的模糊控制方法无法保证性能指标

的局限性,FDPG控制器利用奖励函数机制提升了

控制性能,避免了系统状态量的大幅振荡。此外,
本文在T-S模糊模型的后件部分使用了线性模型,
并在局部应用了线性最优控制律。因此,本文所提

方法有利于稳定性分析,并保证了平衡点附近的局

部稳定性,具有良好的泛化性能。

3)在该方法中,控制器的参数已具有实际的物

理意义。在这种情况下,本文以先验知识的形式保

证了系统的局部稳定性。拟在后续的工作中,基于

模糊T-S模型确定的结构形式,完成对该控制方法

的全局稳定性分析与证明。
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