
 

 

数据驱动自适应评判控制研究进展
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摘    要   最优控制与人工智能的融合发展产生了一类以执行−评判设计为主要思想的自适应动态规划 (ADP)方法. 通过

集成动态规划理论、强化学习机制、神经网络技术、函数优化算法, ADP在求解大规模复杂非线性系统的决策和调控问题

上取得重要进展. 然而, 实际系统的未知参数和不确定扰动经常导致难以建立精确的数学模型, 对最优控制器的设计提出挑

战. 近年来, 具有强大自学习和自适应能力的数据驱动 ADP方法受到广泛关注, 它能够在不依赖动态模型的情况下, 仅利

用系统的输入输出数据为复杂非线性系统设计出稳定、安全、可靠的最优控制器, 符合智能自动化的发展潮流. 通过对数据

驱动 ADP方法的算法实现、理论特性、相关应用等方面进行梳理, 着重介绍了最新的研究进展, 包括在线 Q学习、值迭代

Q学习、策略迭代 Q学习、加速 Q学习、迁移 Q学习、跟踪 Q学习、安全 Q学习和博弈 Q学习, 并涵盖数据学习范式、稳定

性、收敛性以及最优性的分析. 此外, 为提高学习效率和控制性能, 设计了一些改进的评判机制和效用函数. 最后, 以污水处

理过程为背景, 总结数据驱动 ADP方法在实际工业系统中的应用效果和存在问题, 并展望一些未来的研究方向.
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Abstract   The fusion and development of optimal control and artificial intelligence yields adaptive dynamic pro-
gramming (ADP) methods, which are primarily constructed based on the actor-critic design. By integrating dynam-
ic programming theory, reinforcement learning mechanisms, neural network technologies, and function optimization
algorithms, ADP has achieved significant progress in solving decision-making and control problems for large-scale
complex nonlinear systems. However, the unknown parameters and uncertain disturbances of actual systems often
make it difficult to establish accurate mathematical models, posing challenges to the design of optimal controllers.
In recent years, data-driven ADP methods with strong self-learning and adaptive capabilities have received wide-
spread attention. ADP methods can design stable, safe, and reliable optimal controllers for complex nonlinear sys-
tems using only the input-output data of the system without relying on dynamical models, aligning with the trend
of intelligent automation. This paper comprehensively reviews the algorithm implementation, theoretical character-
istics, and related applications of data-driven ADP methods, emphasizing the latest research progress, including on-
line Q-learning, value-iteration-based Q-learning, policy-iteration-based Q-learning, accelerated Q-learning, transfer
Q-learning, tracking Q-learning, safe Q-learning and game Q-learning. This paper also covers the analysis of data
learning paradigms, stability, convergence, and optimality. Furthermore, in order to enhance learning efficiency and
control performance, this paper designs some improved critic schemes and utility functions. Finally, with the back-
ground of wastewater treatment processes, this paper summarizes the application effects and existing issues of data-
driven ADP approaches in practical industrial systems, and outlines several future research directions.
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人工智能的蓬勃发展对科技革新和产业升级带

来深远影响, 推动人类社会向着数字化、现代化、智

能化的方向发展. 最优控制是指找到一个最优策略,
既能够镇定被控系统或受控对象, 同时使得设定的

性能指标函数最小. 最优控制问题在现实生产生活

中普遍存在, 涉及航空航天、系统工程、能源管理等

许多领域[1]. 随着算法理论的发展和计算能力的提

升, 人工智能技术在最优控制领域也得到广泛应用,
例如利用强化学习算法来优化控制策略, 赋予系统

强大的自主学习和决策能力[2]. 强化学习是一种基

于试错机制的智能化方法, 它强调智能体在与环境

的交互过程中在线学习, 并研究其如何在环境中采

取行动, 从而最大限度地增加累计奖励, 其中涉及

最优化思想, 这与最优控制的核心理论不谋而合[3].
因此, 强化学习被认为是解决复杂系统最优控制问

题的重要技术之一.
在自适应控制领域, 利用强化学习思想与最优

控制理论求解复杂系统优化控制问题的方法, 通常

称为自适应动态规划 (Adaptive dynamic program-
ming, ADP), 或者自适应评判设计[4]. 该方法首先

基于动态规划中的最优性原理给出最优代价函数和

最优控制策略形式, 然后利用强化学习中的执行−
评判机制对控制策略进行反复的评价与更新, 使其

逐渐逼近最优控制策略, 而神经网络通常作为算法

实现过程中的函数近似工具[5]. 作为 ADP方法中的

三个重要组成部分, 代价函数形式一般与研究对象

和实际问题相关, 评判学习机制通常对应求解方法

和实现结构, 函数近似工具则关乎着目标策略的学

习精度和算法复杂度. ADP最大的优势在于集成

多个领域的技术, 包括人工智能领域的强化学习算

法和神经网络技术、控制领域的最优反馈与自适应

调控技术、数学领域的迭代算法、计算智能领域的

优化算法等. 一方面, 不同领域新技术的涌现可以

促进 ADP的进一步发展, 提升复杂系统的控制性

能. 另一方面, ADP也有助于改进已有的技术, 例
如使用 ADP代替传统的梯度下降算法来训练神经

网络[6]. 总之, 在智能技术的日新月异发展下, 具有

强大自学习和自适应能力的 ADP更符合自动化系

统设计的潮流, 在航天系统[7]、多智能体系统[8]、能

源系统[9]、化工系统[10]、生物系统[11] 上具有广泛的应

用前景.
纵观 ADP方法的发展历程, 可以按照不同的

标准进行分类. 考虑有无系统模型可分为基于模型

的 ADP方法和数据驱动的 ADP方法, 考虑策略评

估方式可分为值迭代 ADP方法和策略迭代 ADP
方法, 考虑算法执行方式可分为在线学习 ADP方

λ

λ

法和离线学习 ADP方法. 近年来的综述文献和学

术专著, 对于基于模型的 ADP方法, 在迭代算法的

收敛性、控制策略的稳定性、方法实现的高效性等

层面已进行详细总结[12−17]. 针对离散非线性系统的

最优控制问题, Al-Tamimi等[18] 在 2008年提出一

种初始条件为零的值迭代算法, 并证明了代价函数

序列以单调非减的形式收敛到最优值. 这是第一次

从数学上证明了零初始化值迭代算法的收敛性, 极
大地推动迭代 ADP算法的发展. 随后的十几年中,
学者们在初始化函数设计和值迭代更新过程方面做

出大量的工作, 提出广义值迭代[19−22]、稳定值迭代[23]、

局部值迭代[24]、演化值迭代[25]、集成值迭代[26]、多步

值迭代[27−28]、  步值迭代[29−31]、并行值迭代[32]、平行

值迭代[33]、可调节值迭代[34−35]、进化值迭代[36] 等一系

列算法, 有效地减少了传统值迭代算法的计算量和

保证了迭代过程中控制策略的稳定性. 与值迭代算

法不同, 策略迭代算法要求一个容许策略进行初始

化. 2014年, Liu等[37] 首次分析离散时间策略迭代

算法的学习过程和相关特性, 证明了代价函数序列

以单调非增的形式收敛到最优值, 这意味着迭代过

程中的控制策略都是容许的. 在此基础上, 又衍生

出性能更优的广义策略迭代[38]、局部策略迭代[39]、平

衡策略迭代[40]、多步策略迭代[41]、  -策略迭代[42]、加

速策略迭代[43] 等算法. 值得一提的是, 这些基于模

型的迭代 ADP算法一般是离线实现的, 即通过离

线迭代获得最优控制律后, 再将其作用于被控系统.
与之相对应的是基于模型的在线 ADP算法, 它不

再需要离线迭代, 而是直接采取在线自适应的方式

获得最优控制律[44]. 目前, 基于模型的在线 ADP算

法在最优调节[45−46]、零和博弈[47]、跟踪控制[48−50]、事

件触发控制[51−52]、鲁棒控制[53−54]、容错控制[55]、分散

控制[56] 等方面已有比较丰富的研究成果.
上述 ADP算法大多是基于模型的方法, 在过

去的二十年中一直是该领域的研究热点. 然而, 在
工程实际中, 未知的系统结构或参数经常给最优控

制器的设计带来挑战. 为解决模型未知情况下的优

化控制问题, 无模型或数据驱动的 ADP方法受到

广泛关注[57−61]. 实际系统在运行过程中会产生大量

的过程数据, 这些离线和在线数据在一定程度上能

够反映出系统的内在特性和运行规律. 在这些数

据的赋能下, 数据驱动的 ADP方法同样能够为复

杂系统设计出稳定、安全、可靠的控制器. 数据驱动的

ADP算法可分为两类, 即间接数据驱动的 ADP算

法和直接数据驱动的 ADP算法. 间接数据驱动的

ADP 算法是指先利用数据建立近似的系统模型,
然后再进行控制器的设计和性能分析[62−64]. 相比之下,
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直接数据驱动的 ADP算法是指直接利用数据进行

控制器的设计, 省去系统模型建立的过程[65−68]. 从本

质上来说, 间接数据驱动的 ADP算法的控制器设

计利用近似系统模型, 所以相应的实现技术和理论

特性与基于模型的 ADP方法大致一样. 然而, 直接

数据驱动的 ADP算法则具有完全不同的实现结构,
理论特性也不能简单地移植. 因此, 本文将重点关

注直接数据驱动的 ADP算法. 事实上, 我们无意比

较“基于模型的 ADP算法”和“数据驱动的 ADP算

法”的性能优劣, 因为这两类算法在不同场景下具

有各自的优势. 但对于系统模型难以建立且环境实

时变化的情况, 数据驱动的 ADP方法则展现出更

广泛的应用前景和更大的发展潜力.

H∞

1989年, Werbos提出执行依赖启发式动态规

划 (Action dependent heuristic dynamic program-
ming, ADHDP)结构[69]. 在 ADHDP结构中, 评判

网络的输入不仅有系统状态, 还有控制输入, 这意

味着评判网络已经包含系统模型和效用函数的信

息, 可直接通过最小化评判网络的输出得到控制

律[70]. 因此, ADHDP是一种数据驱动的 ADP方法.
实际上, ADHDP与Watkins博士论文中提出的 Q
学习算法在本质上为同一种结构, 因此 ADHDP也

称为 Q 学习 [71]. Q 学习算法最初的研究主要集中

在线性系统的最优控制理论和应用. 2007年, Al-
Tamimi等[72] 提出一种基于值迭代的在线 Q学习

算法, 用于解决离散时间线性系统的零和博弈问题.
2014年, Kiumarsi等[73] 提出一种策略迭代 Q学习

方法, 在线实现了离散时间线性系统的数据驱动跟

踪控制. 这两种 Q学习算法为应用 ADP方法解决

线性零和博弈问题和跟踪控制问题设计了基本框

架. 值得一提的是, 为确保对状态空间的充分探索,
通常需要加入探测噪声用于满足持续激励条件. 然
而, 针对 Bellman方程, 探测噪声可能会导致求解

不准确. 为避免引入探测噪声带来的偏差, Jiang等[74]

在 2012年提出一种在线求解连续时间线性系统最

优控制律的策略迭代算法, 核心是引入辅助变量对

原系统进行重新描述, 这使得具有探测噪声的控制

输入不会影响学习过程的收敛性和最优性. 在此基

础上, 2017 年 Kiumarsi 等 [75 ] 明确提出基于 off-
policy形式的强化学习算法, 有效实现了离散时间

线性系统的在线  控制. 2022年, Farjadnasab
等[76] 提出一种融合 off-policy学习的无模型方法用

于设计线性二次型调节器, 其过程主要是基于具有

线性矩阵不等式约束的非迭代半定规划, 该方法

的优势包括三个方面, 即提升采样效率, 对模型不

确定性具有鲁棒性, 并且不需要初始稳定控制器.

λ

2023年, Lopez等[77] 构建一种基于高效 off-policy
形式的 Q学习算法, 与基于线性矩阵不等式解的控

制设计方法相比, 其主要优点是降低了计算复杂度,
不需要初始稳定控制器, 并且对测量数据中的小干

扰具有鲁棒性. 简单来说, 若产生数据的控制策

略与目标策略不是同一个, 这样的学习形式称为 off-
policy学习. 反之, 若产生数据的控制策略与目标

策略是同一个, 则称为 on-policy学习. 目前, 普遍认

为 off-policy学习具有更好的探索能力. 近十年来,
许多面向线性系统的 Q 学习算法都以 off-policy
学习形式实现[78−83]. 随着线性系统数据学习范式的

完善, 学者们将研究重点转向迭代算法的性能改进.
2023年, Qasem等[84] 提出混合迭代 Q学习算法,
核心是利用值迭代提供初始容许策略, 然后使用

策略迭代获得连续时间线性系统的最优控制策略.
2024年, Jiang等[85] 提出改进的  -策略迭代算法,
能够减少算法的迭代次数, 并给出严谨的收敛性分

析. 2024年, Zhao等[86] 提出一种面向连续时间线性

系统的单环策略迭代算法, 能够以更少的时间获得

博弈代数 Riccati方程的解. 如今, 面向线性系统

的 Q学习方法已经与控制理论和应用深度融合, 研
究对象涉及博弈系统[87]、时滞系统[88−89]、随机系统[90]、

执行器故障系统[91]、大规模系统[92]、网络化系统[93]、

多智能体系统[94−96] 等, 应用层面包括机器人移动[97]、

互联车辆控制[98]、微电网控制[99]、同步发电机控制[100]

等. 总的来说, 线性系统 Q学习算法在收敛性、稳

定性、鲁棒性、数据驱动范式、评判学习机制、实际

应用等方面已具有相对成熟的工作.
在各行各业的控制应用中, 非线性系统普遍存

在. 为实现最优控制, 一个传统的做法是将非线性

系统简化或者近似为线性系统, 之后再利用已有的

线性系统理论完成控制器的设计. 然而, 随着工业

系统规模的扩大, 控制对象的复杂性不断增加, 并
展现出强烈的非线性和未知性. 在这种情况下, 为
模型未知的复杂非线性系统设计最优控制器, 对于

确保系统正常运行并达到预定的性能指标具有重要

意义. 早在 2001年, Si等[101] 就提出在线 Q学习算

法, 将当前时刻的代价函数和效用函数相加, 与上

一时刻的代价函数作差, 通过最小化误差来实时更

新评判网络权值. 然后, 根据最小化代价的原则调

整执行网络的权值, 并将执行网络作为神经网络控

制器, 实现对非线性系统的在线控制. 这种做法也

常称为在线强化学习、在线 ADHDP 或者 direct
HDP方法. 2012年, Liu等[102] 以三层反向传播神经

网络作为评判网络和执行网络的实现工具, 在假设

输入层到隐藏层权值不变的前提下证明了在线 Q学
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习算法的一致最终有界性. 2015年, Sokolov等[103]

进一步给出输入层到隐藏层和隐藏层到输出层权值

同时更新情况下的一致最终有界性. 这些工作都是

基于目标策略产生的数据进行在线学习, 属于 on-
policy学习方法, 无法充分利用数据且需要较长的

学习周期. 为提升学习效率, Malla等[104] 将经验回

放技术集成到传统的 ADHDP方法中, 提高了算法

学习的成功率和减少了训练时间. 从原理上讲, 能
够利用过去的数据也属于 off-policy学习方法. 总
之, 上述在线 Q学习算法重点研究控制器与系统实

时交互场景下的系统稳定性和代价最优性.
近十年来, 关于非线性系统的迭代 Q学习算法

也涌现出大量的研究成果. 2014年, Luo等[105] 提出

无模型的近似策略迭代算法, 通过提前收集连续时

间系统的真实数据, 以迭代学习的方式获得近似最

优控制律. 针对模型未知离散时间非线性系统的最

优控制问题, Zhao等[106] 在 2015年提出一种需要初

始容许控制的策略迭代 Q学习算法, 并详细给出收

敛性和稳定性分析, 重点指出每一个迭代策略都是

容许的. 2024年, Xu等[107] 提出一种基于并行交叉

熵优化方法的策略迭代 Q 学习算法, 通过求解二

次规划问题获得初始容许的跟踪控制策略, 并证

明了 Q函数序列以单调非增的形式收敛到最优值.
2017年, Wei等[108] 提出确定的值迭代 Q学习算法

并严格证明了其收敛性. 2024年, 王鼎等[109] 运用值

迭代 Q学习算法解决了离散时间随机系统的最优

控制问题. 此后, Qiao等[110] 建立基于加速值迭代

的 Q学习框架, 面对大量数据时能够以较小的计算

代价获得最优 Q函数. 这些方法都是利用提前采集

的状态和控制数据对迭代 Q函数进行更新, 从而获

得目标迭代策略, 属于 off-policy学习方法. 至今,
学者们对迭代 Q学习算法的收敛性、稳定性、数据

学习范式做了大量研究, 并给出不同应用场景下的

算法实现结构. 然而, 目前尚没有文献对此进行归

纳和凝练. 此外, 在开展实际的数据驱动控制过程

中, 安全性、高效性、实用性也是需要考虑的重要特

性. 安全性是指在不损伤系统的情况下, 仅利用历

史数据获得最优控制策略. 高效性是指在面对大量

数据时, 利用已有的知识或信息减少计算成本. 实
用性是针对复杂工业系统, 降低控制器设计的复杂

度. 针对未知环境下的一类最优控制问题, 本文将

从经典的在线和迭代 Q学习算法引入主题, 着重分

析算法的理论特性和实际应用. 然后, 以实现高效

学习和提升性能为目标, 提出一些新颖的 Q学习算

法. 最后, 展示一些典型应用场景并给出总结. 

1    模型未知非线性系统的最优控制问题

考虑一类模型未知的离散时间非线性系统:

xk+1 = F (xk, uk), k = 0, 1, 2, · · · (1)

xk = [x
[1]
k , · · · , x[j]

k · · · , x[n]
k ] ∈ Ωx ⊂ Rn

uk = [u
[1]
k , · · · , u[j]

k · · · , u[m]
k ] ∈ Ωu ⊂ Rm

F (·, ·)
F (0, 0) = 0 Rn n

Ωx Ωu

xk+1 = f(xk) + g(xk)uk f(·) g(·)
f(0) = 0

其中,   是系

统状态;   是

控制向量;   是一个未知的非线性系统函数, 且
. 这里,   表示由所有  维实向量组成

的欧氏空间,   和  是两个紧集. 假设非线性动

态系统 (1)可控. 注意, 式 (1)中的系统通常称为输

入非仿射系统, 与之对应的是输入仿射系统, 可表

示为 , 其中  和  是未

知的系统函数, 且 .
针对离散时间系统的最优控制问题, 定义无限

时域的代价函数为:

J(xk) =

∞∑
ℓ=k

γℓ−kU(xℓ, uℓ) (2)

0 < γ ≤ 1 U(x, u) = xTQx +

uTRu Q
R

其中,   表示折扣因子; 
 表示与具体控制对象相关的效用函数,   和

 是具有合适维数的对称正定有界矩阵. 根据 Bell-
man最优性原理, 可通过求解如下离散 Hamilton-
Jacobi-Bellman (HJB)方程获得最优代价函数:

J∗(xk) = min
uk

{U(xk, uk) + γJ∗(xk+1)} (3)

相应地, 最优控制策略可通过下式求解:

u∗(xk) = argmin
uk

{U(xk, uk) + γJ∗(xk+1)} (4)

J∗(·)

J∗(·)

注意到  存在于式 (3)的两边, 这导致 HJB
方程难以直接求解. 特别地, 当系统模型未知时, 求
解  将变得更加复杂. 为实现数据驱动的最优

控制, 定义包含系统状态和控制输入的 Q函数为:

Q(xk, a) = U(xk, a) +

∞∑
ℓ=k+1

γℓ−kU(xℓ, uℓ) =

U(xk, a) + γQ(xk+1, uk+1) =

U(xk, a) + γJ(xk+1) (5)

xk+1 = F (xk, a); a其中,     是一个任意的行为策略.
最优 Q函数满足如下的最优方程:

Q∗(xk, a) = U(xk, a) + γ min
uk+1

Q∗(xk+1, uk+1) =

U(xk, a) + γJ∗(xk+1) (6)

最优控制律可表示为:

u∗(x) = argmin
a

Q∗(x, a) (7)
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{xk, a, xk+1}

xk+1 = F (xk, a) Dr = {x(l)
k , a(l), x

(l)
k+1}Ll=1

L

通过式 (7)可以看出, 如果求出最优 Q函数,
即可得到最优控制策略. 然而, 实际情况并非如此,
因为一般无法直接获得方程 (6)的解析解. 为求解

系统模型未知场景下的最优 Q 函数, 学者们提出

在线 Q学习算法和迭代 Q学习算法, 这极大促进

了数据驱动的 ADP方法的发展. 值得注意的是, 无
论在线学习或者迭代学习, Q学习算法实现的前提

是能够获得系统的输入输出数据. 令 

表示从系统 (1)中采集的一组输入输出数据, 其中

. 令  表示

由多组输入输出数据构成的一个数据集, 其中  表

示数据样本的个数. 特别地, 数据集可以是固定的,
也可以是变化的, 这对应着不同的 Q学习算法和数

据学习形式. 当前, 在线 Q 学习算法更注重实现

结构的改进, 使其符合非线性系统设计实际应用.
相比之下, 迭代 Q 学习算法的理论仍处于持续发

展阶段. 因此, 本文首先阐述在线 Q学习算法的特

性和应用, 然后对迭代 Q学习算法进行较为全面的

梳理. 

2    非线性系统的在线 Q 学习算法

在线 Q学习算法具有一些近义词, 如在线自适

应评判、ADHDP、direct HDP等, 但采用的实现结

构都是一致的. 为了与迭代 Q学习算法作出区分,
这里统称为在线 Q学习算法, 其整体结构如图 1所
示, 其中包含用于近似控制律的执行网络, 用于近

似 Q函数的评判网络, 以及用于在线生成数据的真

实系统.
定义具有折扣因子的 Q函数为:

Q(xk, uk) =

∞∑
ℓ=k

γℓ−kU(xℓ+1, uℓ+1) (8)

xk

uk

可以看到, Q函数已经包含状态  和控制输

入  的信息, 这避免了对系统模型的依赖. 式 (8)
意味着 Q函数满足:

0 = γQk − (Qk−1 − Uk) (9)

Qk = Q(xk, uk) Uk = U(xk, uk)

uk

其中 ,    且  .  在线 Q
学习算法的核心是构建评判网络用于近似 Q函数,
同时构建执行网络用于近似控制律 . 评判网络和

执行网络输出的近似值分别表示为:

Q̂k = WT
c2, kΦ(W

T
c1, k[x

T
k , û

T
k ]

T) (10)

ûk = WT
a2, kΦ(W

T
a1, kxk) (11)

Wc1, k Wa1, k

Wc2, k Wa2, k Φ

其中,   和   为输入层到隐藏层的权值,
 和  为隐藏层到输出层的权值,   为激

活函数. 根据式 (9), 定义评判网络的性能误差为:

ec, k = γQ̂k + U(xk, ûk)− Q̂k−1 (12)

Ec, k = 0.5e2c, k

ea, k = Q̂k − Uc Uc

Ea, k = 0.5eTa, kea, k

为使得目标函数   最小化, 一般

采用梯度下降法来调整评判网络的权值. 定义执行

网络的性能误差为 , 其中  表示期

望的代价成本, 通常设置为零. 为使得目标函数

 最小化, 同样采用梯度下降法来

更新执行网络的权值. 基于上述执行−评判结构和

权值更新规则, 两个神经网络的权值能够在线实时

更新. 随着时间的推移, 两个神经网络的权值最终

收敛, 此时评判网络的输出逐渐逼近最优 Q函数,
执行网络的输出逐渐逼近最优控制策略.

Wc1

Wa1

Wc2 Wa2 W ∗
c2 W ∗

a2

λ

在线 Q学习能够根据环境变化实时更新策略,
在算法特性和应用层面得到广泛研究. 设定  和

 保持不变的情况下, 文献 [102]证明了近似权

值 (  和 )与最优权值 (  和 )之间的

误差是一致最终有界的. 文献 [103]对文献 [102]中
的工作进行扩展, 给出同时更新所有权值时的一致

最终有界性条件. 为提升在线 Q学习算法的数据利

用效率, Ni等[111] 将优先经验回放技术引入评判网

络和执行网络的更新过程, 提高了多次独立运行时

算法的成功率, 同时有效降低了算法的训练周期.
通过考虑未来的多步回报, Al-Dabooni等[112] 提出

一种具有长期预测参数的 HDP ( )方法, 在提高算

法的学习效率和鲁棒性方面具有显著优势. 2022年,
文献 [113]将事件触发机制引入在线 Q学习算法,
节省了通信资源且降低了随机波动的影响, 同时给

出触发和不触发条件下系统的稳定性分析. 2021年,
Wei等[114] 将在线 Q学习技术应用到冰蓄冷空调系

统中, 显著降低了系统的运行成本. 文献 [115]利用

在线 Q学习算法实现了高炉煤气系统的粒度预测

与动态调度, 实验结果表明该方法具有较高的精

度. 对于一些多扰动非平稳的复杂动态系统, 如污

 

xk

xk − 1

U (xk, uk)^

uk^
Qk
^

−Uc

Qk − 1
^

uk − 1^
−

g

系统
评判
网络

执行
网络

评判
网络

 

图 1    在线 Q学习算法结构图

Fig. 1    The structure diagram of
the online Q-learning algorithm
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水处理过程, 若直接应用在线 Q学习算法进行实时

控制, 则可能导致灾难性的后果和造成经济损失.
因此, 一些学者尝试将先验知识引入在线 Q学习算

法 ,  保证系统稳定运行的前提下提升控制性能 .
2024年, 文献 [116]提出融合知识迁移的自适应评

判技术, 首先将离线评判学习得到的代价函数作为

先验知识, 然后通过带有截断机制的衰减函数将其

集成到在线 Q学习设计中, 有效降低了试错成本且

节约了计算资源. 随后, 文献 [117]进一步将已有的

经典控制器作为先验策略, 然后将其与在线 Q学习

控制策略进行集成, 实现了不同天气下污水处理过

程中关键变量的精准控制. 事实上, 经验回放和先

验知识的应用对提升非线性系统控制性能具有重要

影响. 唯一不足的是, 由于在线数据不充分和神经

网络近似不精确的原因, 在线 Q学习算法的每一次

运行结果可能呈现出随机性. 

3    非线性系统的迭代 Q 学习算法

在大量数据的赋能下, 迭代 Q学习算法的优势

是能够保证每一次的运行结果一致. 根据迭代方式

可将其分为值迭代 Q学习和策略迭代 Q学习算法.
本节主要讨论这两种算法的理论特性和数据学习

形式. 

3.1    值迭代 Q 学习算法

D

xk a

Q0(x, a)

i = 0, 1, 2, · · ·

一类最基本的值迭代 Q学习算法是利用固定

的数据集   进行最优控制策略的学习. 由于系统

(1)是确定的, 并且数据集内的状态  和动作  都

是确定且不变的, 因此也被命名为确定的值迭代 Q
学习算法. 该算法由一个任意的半正定函数 

进行初始化, 随着迭代指标  的变化,
根据下式依次进行策略提升和 Q函数更新:

ui(xk+1) = argmin
a

Qi(xk+1, a) (13)

Qi+1(xk, a) = ωi[U(xk, a) + γQi(xk+1, ui(xk+1))] +

(1− ωi)Qi(xk, a) (14)

0 ≤ ωi ≤ 1

ui(x)

a ui(x)

ωi 1

ωi > 1

其中,   是与迭代指标相关的学习率. 需要

注意的是,   是期望得到的目标策略. 由于产生

数据的行为策略  与目标策略  不是同一个策

略, 这种学习方式称为 off-policy学习. 确定的值迭

代 Q学习算法是一种离线学习方法, 具有初始化简

单和容易实现的特点. 2017年, Wei等[108] 首次证明

了该算法的收敛性, 并给出基于神经网络的算法实

现结构. 2024年, 文献 [110]指出  能够取大于 

的有界常数值, 定义为 , 由此提出一种可调

0 ≤ ωi ≤ 1

节的值迭代 Q 学习算法, 实验结果表明可调节的

Q 函数序列比   情况下的 Q 函数序列收

敛得更快. 由于数据驱动的迭代 Q学习算法需要提

前收集大量数据, 在算法学习过程中, 每一个迭代

步都需要遍历所有数据, 这导致较大的计算压力.
相比之下, 具有加速优势的可调节值迭代 Q学习算

法能够通过减少迭代次数从而减少计算量, 属于改

进的 Q学习方法.
ωi = 1 γ = 1作为一种特例, 当   和   时, Q 函数

的更新过程简化为:

Qi+1(xk, a) = U(xk, a) +Qi

(
xk+1, ui(xk+1)

)
(15)

ûi(x)

Q̂i+1(x, a)

Q0(x, a) ≤ Q1(x, a)

Qi(x, a) ≤ Qi+1(x, a) Q0(x, a) ≥ Q1(x, a)

Qi(x, a) ≥ Qi+1(x, a)

这也是目前应用最为广泛的一种形式. 算法的

实现结构如图 2所示, 其中执行网络用于逼近迭代

控制策略, 近似值表示为 , 评判网络用于逼近

迭代 Q函数, 近似值表示为 . 在迭代 Q

学习算法中, 神经网络和多项式是常用的近似工具.
随着控制对象和目标任务变得更加复杂, 算法对近

似工具的精度要求也越来越高. 2018年, 文献 [118]
证明了式 (15)中 Q函数序列的收敛特性, 指出不

同的初始条件将导致迭代 Q函数序列从不同的方

向收敛到最优Q函数: 如果 , 则
有 ; 如果 ,
则有 . 值得一提的是, 上述工

作重点讨论 Q函数序列的收敛性和单调性, 并没有

研究迭代控制策略的稳定性. 2024年, 文献 [119]构
建一个关于式 (15)中 Q函数序列的稳定性判别准

则, 证明了如果两个连续的迭代 Q函数满足:

Qi+1(xk, a)−Qi(xk, a) < θU(xk, a) (16)

0 < θ < 1 ui(x)

Qi+1(x, a) ≤ Qi(x, a)

其中,  , 则此时的控制策略   是容许

的. 特别地, 如果 , 可得出单

调非增的 Q函数序列一定满足式 (16), 这意味着所

有的迭代控制策略都是容许的. 值得一提的是, 由

 

评判
网络

xk + 1

arg min Qi(xk + 1, a)^
a

U(xk, a)
ui(xk + 1)^

a

Qi + 1(xk, a)^

Qi(xk + 1, ui(xk + 1))
^ ^

xk

执行
网络

评判
网络

 

图 2    确定的值迭代 Q学习算法结构图

Fig. 2    The structure diagram of the deterministic value
iteration-based Q-learning algorithm
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于满足式 (16)的控制策略是容许的, 因此可作为策

略迭代 Q 学习算法的初始容许策略. 除了实现系

统 (1)的最优调节之外, 值迭代 Q学习框架也被推

广用于解决非线性切换系统的控制问题[120−121].
与式 (15)中的 off-policy学习不同, on-policy学

习需要与系统进行交互, 它的 Q函数更新过程为:

Qi+1

(
xk, ui(xk)

)
= U

(
xk, ui(xk)

)
+

Qi

(
xk+1, ui−1(xk+1)

)
(17)

xk+1 = F (xk, ui(xk))

ui(xk)

ui(xk)

xk+1

ui(xk)

其中,  . 由于产生数据的控制

策略正是目标策略 , 这种学习方式称为 on-
policy学习. 随着迭代指标增大, 用于产生数据的

控制策略  持续更新, 一旦进入到下一个迭代

步, 当前迭代步的状态数据  就会被立即丢弃,
无法充分地利用历史数据. 针对离散时间仿射非线

性系统, Li等[122] 在 2019年证明了 on-policy学习

框架下值迭代 Q学习算法的收敛性, 同时指出 on-
policy学习的不足. 一方面, off-policy学习中可以

使用任意的行为策略来产生数据, 而 on-policy学
习中仅使用目标策略 , 因此 off-policy学习具

有更优的探索能力. 另一方面, 如果在 on-policy学
习中加入探测噪声来充分激励系统, 则会导致求解

的最优控制策略产生偏差. 针对线性系统, 一种有

效的改进方法是在 on-policy学习过程中引入辅助

变量, 使其转化成 off-policy学习形式[75]. 基于这种

思想, 文献 [122]提出一种 off-policy交错 Q学习算

法, 它的 Q函数更新过程如下:

Qi+1

(
xk, ui(xk)

)
= U

(
xk, ui(xk)

)
+

Qi

(
xi
k+1, ui−1(x

i
k+1)

)
(18)

xi
k+1 = xk+1 − g(xk)(a− ui(xk)) xk+1 =

F (xk, a)

g(xk)

g(xk)

g(xk)

其中 ,   ,  且  

 是提前获得的数据. 这种引入辅助变量

的 off-policy学习方法有效避免了探测噪声的影响.
2024年, Song等[123] 在考虑近似误差存在的情况下,
分析式 (18)中 off-policy学习框架下迭代 Q函数

的收敛性. 此外, 文献 [124]将这种 off-policy学习

方法用于解决模型未知的离散时间非线性系统的跟

踪控制问题, 通过对比实验阐明了该方法具有更好

的鲁棒性. 然而, 该方法具有一定的局限性, 一是要

求部分系统模型信息 , 二是仅适用于输入仿

射系统. 在模型未知的情况下, 即使  可以用神

经网络近似得到, 但对  的依赖使其无法推广

到输入非仿射系统. 目前而言, 针对离散时间非线

性系统, 式 (15)中的 off-policy学习应用更为广泛. 

3.2    策略迭代 Q 学习算法

一类最基本的策略迭代 Q学习算法也是利用

D

u0(x)

i = 0, 1, 2, · · ·

固定的数据集  进行最优控制策略的学习, 称为确

定的策略迭代 Q学习. 令  表示一个初始容许

控制策略. 对于迭代指标 , 确定的策

略迭代 Q学习算法根据式 (19)和 (20)执行策略评

估和策略提升:

Qi(xk, a) = U(xk, a) +Qi

(
xk+1, ui(xk+1)

)
(19)

ui+1(xk+1) = argmin
a

Qi(xk+1, a) (20)

a ui(x)

ûi(x)

Q̂i(x, a)

Qi+1(xk,

a) ≤ Qi(xk, a)

因为  与  不是同一个策略, 所以确定的

策略迭代 Q学习算法属于 off-policy学习方法. 算
法的实现结构如图 3所示, 其中执行网络用于逼近

迭代控制策略, 近似值表示为 , 评判网络用于

近似迭代 Q函数, 近似值表示为 . 2015年,
文献 [106, 125]通过不同的数学方法证明了确定的

策略迭代 Q学习算法的收敛性, 重点指出迭代 Q函

数序列以单调非增的形式收敛到最优值, 即 

, 且每一个迭代策略都是容许的. 在
使用近似工具实现策略迭代 Q学习算法时, 不可避

免地会引入近似误差. 2017年, 文献 [126]给出迭代Q
函数的误差界分析, 证明了在一个给定的有界条件

下, 近似 Q函数将收敛到最优 Q函数的有限邻域.
2020年, 文献 [127]对策略迭代 Q学习算法进行推

广, 解决了非线性多智能体系统的最优控制问题.

  

xk + 1

arg min Qi − 1(xk + 1, a)^
a

U(xk, a)
ui(xk + 1)^

a

Qi(xk, a)^

Qi(xk + 1, ui(xk + 1))
^ ^

xk

执行
网络

评判
网络

评判
网络

 

图 3    确定的策略迭代 Q学习算法结构图

Fig. 3    The structure diagram of the deterministic policy
iteration-based Q-learning algorithm

 

为了实现式 (20)中的最小化, 文献 [128]提出

一种策略梯度 ADP方法, 即通过 Q函数关于控制

策略求梯度来实现策略提升:

ui+1(x) = ui(x)− αc
∂Qi(x, a)

∂a

∣∣∣∣
a=ui(x)

(21)

αc > 0其中,   是学习率. 实际上, 由于每一个迭代策

略都是容许的, 因此策略梯度 ADP算法能够实现

在线控制. 实现过程为将当前迭代步的控制策略作

用于系统一个时间步, 然后将这个运行数据添加到
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数据集中, 继续进行下一个迭代步的学习, 即迭代

学习过程与控制过程随着时间同步进行. 尽管当前

的运行数据是由目标策略产生, 具备 on-policy学
习的特征, 但由于数据集中包含以前的数据, 因此

依然可视为 off-policy学习[128]. 2020年, 文献 [129]
提出一种确定的策略梯度 ADP方法, 核心是引入

深度 Q学习中的经验回放和目标网络技术. 经验回

放是指从数据集中随机选取小批量样本来更新神经

网络权值, 避免陷入局部最优和发散. 目标网络是

指固定执行网络和评判网络的权值, 使得神经网络

的更新过程更快且更稳定. 2022年, 文献 [130]提出

确定的孪生策略梯度 ADP算法, 取两个 Q网络之

间的最小值来更新控制策略, 从而避免由函数逼近

误差导致的过高评估问题. 2024年, 文献 [131]提出

一种基于 OptNet的策略梯度 ADP方法, 首先使

用非线性模型预测控制方法计算系统的输入输出轨

迹, 然后通过 OptNet获取策略迭代 Q学习算法需

要的初始容许控制策略.
与式 (19)中的 off-policy学习不同, 文献 [132]

提出一种基于 on-policy学习的策略优化 ADP方

法, 其本质也是采用策略梯度技术来最小化 Q函数,
它的策略评估过程如下所示:

Qi

(
xk, ui(xk)

)
= U(xk, ui(xk)) +

Qi

(
xk+1, ui(xk+1)

)
(22)

ui(xk)

xk+1 = F (xk, ui(xk))

借助 Polyak-Lojasiewicz不等式, 文献 [132]给
出一种新的收敛性分析方法, 即迭代 Q函数在有限

迭代次数内能够收敛到一个给定阈值内的最优值.
由于式 (22)是一种 on-policy学习方式, 因此控制

策略  需要与系统交互, 在每一个迭代步产生

新的数据, 即 . 为充分利用数

据, 文献 [133]将 on-policy学习过程中每个迭代步

产生的数据添加到数据集中, 并丢弃一些旧数据,
从而以经验回放的形式实现 off-policy学习.

至此, 我们总结了 Q 学习算法中常见的三种

off-policy学习形式. 第一类是式 (15)和 (19)中所

示的确定的迭代 Q学习算法. 第二类是式 (18)中
所示的引入辅助变量法. 第三类是在 on-policy学
习过程中引入经验回放技术. 总之, 在数据驱动自

适应评判控制领域, 我们认为能够利用历史数据的

Q学习算法即为 off-policy学习方法. 

4    性能改进的 Q 学习算法

本节重点研究加速 Q学习算法和迁移 Q学习

算法, 以提高学习效率和控制性能, 并设计一些新

的评判学习机制. 

4.1    加速 Q 学习算法

为降低迭代 Q学习算法的计算代价和学习时

间, 一种直观的做法是减少算法的迭代次数. 接下

来, 我们分别从策略评估和策略提升两个角度出发,
讨论如何加快算法的学习速度.

策略评估的改进实际上是 Q函数更新过程的

改进. 在基于模型的 ADP方法中, 一般认为策略迭

代比值迭代具有更快的收敛速度, 这个结论同样适

用于迭代 Q学习算法. 因此, 为加快学习速度, 策
略迭代Q学习算法受到广泛关注. 2018年, 文献 [134]
提出一种自适应 Q学习算法, 核心是通过引入一个

自适应参数将值迭代 Q学习和策略迭代 Q学习算

法进行结合:

Qi+1(xk, a) = U(xk, a) + αiQi+1(xk+1, ui(xk+1))+

(1− αi)Qi

(
xk+1, ui(xk+1)

)
(23)

0 < αi < 1 αi ≡ 0

αi ≡ 1

αi

αi

其中,  . 当  时, 自适应 Q学习算法

变化为式 (15)中的值迭代 Q学习算法, 不要求初

始容许控制策略. 当  时, 自适应 Q学习算法

变化为式 (19)中的策略迭代 Q学习算法, 具有较

快的收敛速度但需要一个初始容许控制策略. 因此,
自适应 Q学习算法通常以一个较小的  开始执行,
从而避免初始容许控制策略, 然后逐渐增大  以加

快算法的收敛速度. 另外一种常见的做法是先采用

值迭代 Q学习算法获得一个初始容许控制策略, 然
后开始执行策略迭代 Q学习算法, 这种方法被称为

混合迭代 Q学习算法[135]. 然而, 对于非线性系统,
策略迭代 Q学习算法本身就会引入较大的计算压

力, 这是因为在每一个迭代步都包含一个完整的内

层迭代, 需要连续的 Q函数近似. 换句话说, 策略

迭代 Q学习算法只是减少迭代次数, 但不意味着减

少计算时间和计算代价. 因此, 直接对值迭代 Q学

习算法进行加速也是一种有效的手段. 通过将历史

迭代信息集成到当前迭代步, 提出一种可调节的值

迭代 Q学习算法:

Qi+1(xk, a) = U(xk, a) +Qi

(
xk+1, ui(xk+1)

)
+

θ
[
U(xk, a) +Qi

(
xk+1, ui(xk+1)

)
−

Qκ(xk, a)
]

(24)

θ ≥ 0 κ
{i, i− 1}

θ
[
U(xk, a) +

其中,   是一个有上界的加速因子;   是一个正

整数, 取值范围通常为 . 当迭代 Q函数序

列为单调非减时, 可调节的值迭代 Q学习算法相当

于在式 (15)的基础上增加一个正数项 
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Qi(xk+1, ui(xk+1))−Qκ(xk, a)
]

κ = i

κ i− 1

, 因此 Q函数能够

更快地接近最优值, 从而实现加速学习. 值得一提

的是,   是较为常见的选择, 并且能够从理论上

保证算法的收敛性[110]. 相比之下,   的取值为 

时能够获得更快的学习速度, 但收敛性尚缺乏保证.
为兼顾快速性和收敛性, 可以采用切换的方法, 首
先使用可调节的值迭代 Q学习算法进行加速, 然后

切换为传统的值迭代 Q学习算法用于保证收敛性.
策略提升的改进实际上是控制策略求解过程的

改进. 从本质上看, 寻找能够最小化 Q函数的控制

策略是一个优化问题. 因此, 可以将优化领域的一

些经典和前沿算法用于寻找每个迭代步的控制策

略. 梯度下降算法由于简单易实现的特点, 已广泛

用于求解最小化 Q函数的控制策略:

ui, q(x) = ui, q−1(x)− αc
∂Qi(x, a)

∂a

∣∣∣∣
a=ui, q−1(x)

(25)

ui, 0(x) = ui−1(x) αc > 0 q

ui, q(x) ui(x)

其中,  ;   是学习率;   是梯度

下降的次数. 在经历合适的更新次数后, 将最终得

到的  记为提升后的迭代策略 . 然而, 对

于一些具有实际应用背景的复杂 Q函数, 式 (25)
中的传统梯度下降法需要较多的次数才能找到理想

的控制策略. 为改善这个过程, 可以利用一些改进

的梯度算法来实现策略提升, 例如牛顿法、拟牛顿

法、Nesterov momentum、Adaptive gradient (Ad-
aGrad)、Adadelta、Root mean square prop (RMS-
prop)、Adaptive moment estimation (Adam)等.
以常见的 Nesterov momentum法为例, 这里给出

最小化 Q函数时的控制策略求解过程:
Bq = ui, q(x) + βAq

Aq+1 = βAq − αc

∂Qi(x, Bq)

∂Bq

ui, q+1(x) = ui, q(x) +Aq+1

(26)

Aq Bq q

A0 = 0 β > 0

其中,   和   是与迭代次数   相关的中间变量,
;   是动量参数. 值得一提的是, 上述优

化方法至今仍是强化学习和深度学习领域的研究热

点, 前沿算法层出不穷, 如 Adams [136]、AngleAd-
am[137]、MonAdam[138] 等方法, 都是经典 Adam算法

的改进, 将其与 ADP相结合符合智能优化控制的

发展潮流. 除了梯度算法, 群智能算法也是解决复

杂优化问题的有力工具. 作为群智能算法的一个重

要分支, 粒子群优化算法具有简单易行、收敛速度

快、全局搜索能力强等优点, 被广泛应用于函数优

化和神经网络训练等领域. 2023年, 文献 [139]尝
试用粒子群优化算法来更新评判网络权值, 实现了

连续时间非线性互联系统的事件触发局部控制 .
2024年, 针对离散时间系统, 文献 [36]采用粒子群

优化算法更新执行网络权值, 解决了系统状态对控

制输入不可导情况下的最优控制问题. 实际上, 文
献 [36, 139]并没有直接利用粒子群优化算法来寻

找控制律, 而是用它来更新神经网络, 但依然为推

动群智能算法和 ADP结合提供了重要技术指导.
在数据驱动自适应评判控制领域, 对于控制策略准

确性要求更高的场景, 先进的群智能算法无疑具有

更大的应用前景. 

4.2    迁移 Q 学习算法

为提升新任务的学习性能, 将迁移学习与 ADP
相结合已成为自适应评判控制领域的研究热点 .
2024年, 文献 [116]提出一种面向污水处理过程的

在线迁移启发式动态规划算法, 利用收集的历史数

据建立模型网络, 并将基于模型的评判学习得到的

代价函数作为先验知识. 随后, 文献 [140]提出一种

针对不确定非线性系统的知识迁移自适应评判控制

方法, 不仅考虑先验代价函数, 同时在学习过程中

增加扰动补偿控制. 然而, 这些在线迁移 ADP方法

的先验知识都需要真实的或近似的系统模型. 文献

[141−142]提出两种与迭代 Q学习相关的迁移强化

学习方法, 使设计的新控制器能够利用从先前的学

习任务和数据中提取出的先验知识. 文献 [141]采
用值迭代Q学习算法, 其Q函数更新过程如下所示:

Qi+1(xk, a) = U ′(xk, a) + γQi

(
xk+1, ui(xk+1)

)
(27)

U ′(xk, a) = U(xk, a) + Uf (xk, a) Uf (xk, a) =

Q′(xk, a)− γQ′(xk+1, uk+1) Q′
其中,  , 

;   表示从源任务中获

得的先验知识. 文中也给出迁移强化学习框架下值

迭代 Q学习算法的收敛性和最优性分析, 并通过倒

立摆小车杆平衡控制和人机交互的机器人假肢控制

验证了算法的有效性. 文献 [142]提出灵活策略迭

代 Q学习算法, 其 Q函数更新过程为:

Qi(xk, a) = U(xk, a) + siV(xk) +

∞∑
ℓ=1

[
U
(
xk+ℓ, ui(xk+ℓ)

)
+ siV(xk+ℓ)

]
=

U(xk, a) + siV(xk) +Qi

(
xk+1, ui(xk+1)

)
(28)

si 0 ≤ si+1 < si < 1

limi→∞ si = 0 V(x)
V(x) = mina Qf (xk, a) Qf (xk, a)

其中,   表示补充系数, 满足   和

;   表示从之前实验中获得的补充

值, 且 ,   表示没有

补充值情况下的策略迭代算法的收敛值. 文中给出

灵活策略迭代算法的收敛性和最优性分析, 同时引
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入优先经验回放技术来提升策略评估过程. 通过在

机器人膝关节上开展实验, 结果表明迁移强化学习

方法在解决具有高维控制输入的现实问题时具有巨

大潜力.
值得一提的是, 上述方法只迁移或利用已有的

代价函数, 并没有考虑与控制策略相关的先验知识.
从本质上来说, 补充控制也属于迁移学习的范畴,
即将已有的经典控制器作为先验策略, 然后将 ADP
的控制策略作为补充策略, 这样能够提升先验策略

的自适应学习能力并减少自适应评判学习所需的训

练成本. 2016年, 文献 [143]设计一种附加控制器,
以双馈风机风电场的附加无功控制为例进行仿真测

试, 验证了附加学习控制方法的在线优化能力和对

不确定性的适应能力. 2024年, 文献 [117]提出一种

具有经验回放的 ADHDP补充控制器, 其中 PID
作为先验策略保证污水处理过程的稳定运行, AD-
HDP 控制器作为补充策略进一步提升控制性能.
值得一提的是, 文献 [117, 143]中的方法都未将先

验策略纳入 Q函数更新过程中, 而是将在线学习得

到的补充策略与先验策略进行简单的相加操作. 为
考虑先验策略的影响, 本文提出一种集成 Q学习算

法, 其 Q函数形式为:

Q(xk, λLk + Bk) =

∞∑
ℓ=k

γℓ−kU(xℓ+1, λLℓ+1 + Bℓ+1)

(29)

Lk Bk λ其中,   为先验策略;   为探索策略;   为比例系

数, 决定了先验策略在整个控制律中的比重. 先验

策略已在实际运行中得到检验, 在线学习过程中不

再被更新. 探索策略是一种强化学习策略, 通过与

环境交互收集的新经验进行在线训练. 对于一些复

杂的工业系统, 这种集成学习方式能够使得探索策

略在一个相对稳定的场景下进行学习, 并利用其在

线自趋优和自适应能力持续提高控制性能[144]. 值得

注意的是, 集成学习既适用于在线 Q学习算法, 也
适用于迭代 Q学习算法. 总而言之, 将先验策略集

成到评判学习过程中, 能够降低不稳定策略与系统

交互带来的风险, 同时降低了控制器的设计难度. 

5    效用改进的 Q 学习算法

除了在最优调节问题中取得重要进展之外, 在
线 Q学习和迭代 Q学习算法也广泛应用于解决非

线性系统的跟踪问题、约束问题、博弈问题等. 面向

不同的被控对象, 通常需要设计新的效用函数和代

价函数, 这也是本文的研究重点. 值得一提的是, 加
速和迁移等性能改进的 Q学习机制也能够推广到

跟踪、约束、博弈等场景, 实现高效学习. 

5.1    跟踪 Q 学习算法

uk

最优跟踪控制的目标是找到一个反馈控制策略

, 确保式 (1)中的系统状态跟踪上有界的参考轨

迹, 同时最小化与跟踪误差相关的性能指标函数.
这里, 定义参考轨迹系统为:

rk+1 = R(rk) (30)

R(·)
ek = xk − rk

其中,   是一个连续的函数. 定义跟踪误差为

, 由此可得跟踪误差系统为:

ek+1 = F (ek + rk, uk)−R(rk) (31)

Dt =

{e(l)k , r
(l)
k , a(l), e

(l)
k+1, r

(l)
k+1}Ll=1

为实现系统模型未知情况下的最优跟踪控制,
前提是能够获得原系统的数据和参考系统的数据,
并建立一个包含跟踪误差和参考轨迹的数据集 

. 接下来, 我们重点介

绍 ADP跟踪控制方法中常用的四类效用函数形式:

U1(ek, u(ek)) = eTkQek + uT(ek)Ru(ek)

U2(ek, rk, a) = eTkQek + aTRa

U3(ek, rk, a) = eTk+1Qek+1

U4(ek, rk, a) = eTkQek +∆eTk+1R∆ek+1

(32)

u(ek)

u(rk) u(xk)

u(xk) = u(ek) + u(rk)

xk+1 = rk+1

rk+1 = F (rk, u(rk))

∆ek+1 = ek+1 − ek

其中, 第一类效用函数中的   是反馈控制, 它

与前馈控制   相加组成控制策略  ,  即

. 前馈控制也称为稳态控制或

者参考控制, 用于实现完美跟踪 , 因此

可根据  求解获得. 此外, 第四类

效用函数中的误差差分 .

u(rk) =

g+(rk)(rk+1 − f(rk)) g+(rk)

g(rk)

对于模型已知的仿射非线性系统, 最常用的

ADP跟踪方法是采用第一类效用函数, 通过 

 求得前馈控制, 其中  是

 的广义逆矩阵[145]. 事实上, 当系统模型未知时,
仍然可以通过神经网络建模来求解前馈控制[146]. 然
而, 如果前馈控制不存在, 这些基于真实模型或近

似模型的方法则会失效.
为避免求解前馈控制, 数据驱动跟踪 Q学习算

法受到广泛关注. 2016年, 文献 [147]提出策略迭代

跟踪 Q学习算法, 利用第二类效用函数解决了离散

时间非线性系统的跟踪控制问题, 其中 Q函数的更

新过程如下所示:

Qi(ek, rk, a) = U2(ek, rk, a) +

γQi

(
ek+1, rk+1, ui(ek+1, rk+1)

)
(33)

Qi+1(ek, rk, a) ≤
随着迭代指标增大, 跟踪 Q函数序列以单调非

增的形式收敛到最优 Q函数, 即 
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Qi(ek, rk, a) a

Dt

ui(e, r) e

r

uk = u(ek, rk)

r∞ ̸= 0 u∞ ̸= 0

r∞ = 0

U2(ek, rk, a)

uk

ek

. 由于控制策略  是任意的, 因此该算

法属于 off-policy学习, 算法所需的数据都可以从

数据集  中获得. 随后, 文献 [133]在式 (33)的基

础上引入策略梯度和经验回放技术, 进一步提升了

数据利用效率且降低了策略求解的复杂度. 从式 (33)
可以看出, 迭代控制策略  与跟踪误差  和

参考轨迹  相关. 因此, 在与时间相关的控制过程

中, 控制策略的形式为 , 这意味着如

果 , 则 , 于是在没有折扣因子的情况

下会导致代价函数无界. 也就是说, 只有当参考轨

迹是渐近稳定的, 即 , 折扣因子才能够取 1.
此外, 文献 [148]指出使用  的跟踪方

法无法完全消除跟踪误差, 这是因为控制输入  

的最小化无法保证跟踪误差  的最小化.

U3(ek, rk, a)

U3(ek, rk, a)

为不限制参考轨迹形式且消除最终跟踪误差,
文献 [148]设计第三类效用函数 , 直接

省去控制输入的二次型. 在此基础上, 文献 [149]利
用基于模型的值迭代算法获取最优跟踪策略, 解决

了离散时间非线性系统的跟踪控制问题. 2024年,
文献 [150]将  推广到值迭代跟踪 Q学

习算法, 其 Q函数更新过程如下:

Qi+1(ek, rk, a) = U3(ek, rk, a) +

Qi

(
ek+1, rk+1, ui(ek+1, rk+1)

)
(34)

U3(ek, rk, a)

e∞ = 0

应该看到, 效用函数  只与下一时

刻的跟踪误差有关, 因此  能够保证代价函

数的有界性. 文献 [150]分析了算法的收敛性和最

优性, 并讨论了近似器误差存在情况下的策略稳定

性. 为减少计算代价, 文献 [151]在式 (34)的基础上

引入加速学习机制, 构建了加速的跟踪 Q函数形式:

Qi+1 (ek, rk, a) = ζ
[
U3(ek, rk, a) +

Qi

(
ek+1, rk+1, ui(ek+1, rk+1)

)]
+

(1− ζ)Qi(ek, rk, a) (35)

ζ > 1

U3(ek, rk, a)

a

u = Ψ(a) Ψ(·)
xk+1 = F (xk, Ψ(a))

a u = Ψ(a)

其中,   是一个有上界的加速因子. 值得一提的

是, 由于效用函数  中不包含控制输入,
常规的构造非二次型函数克服控制约束的方法变得

不可用. 基于系统转换技术, 文献 [152]提出一种广

义的性能指标函数, 核心是对任意的行为策略  施

加约束得到新的控制输入 , 其中  是一

个约束函数, 然后通过  生成数

据. 这样学习过程中仍然采用不受约束的行为策略

, 仅仅在控制过程中使用  来实现不对称

约束情况下的跟踪控制.

J(e(0)) =∫∞
0

U(e(τ), ė(τ))dτ U(e, ė) = eTQe+ ėTRė

f(0) = 0

U4(ek,

rk, a) U4(ek, rk, a)

Dt

2023年, 针对连续时间非线性系统的跟踪控制

问题, 文献 [153]提出新的代价函数形式 

,  其中   .

除了能够完全消除跟踪误差和不需要折扣因子的优

势外, 该效用函数形式不要求原系统满足 

的假设[154]. 鉴于此, 本文将其推广到离散时间的跟

踪 Q 学习算法, 给出第四类效用函数形式  

. 值得注意的是, 基于  的跟踪 Q
学习算法的实现过程和理论特性与已有的跟踪 Q
学习算法保持一致, 数据也可从集合  中获得. 

5.2    安全 Q 学习算法

对于一些与安全相关的实际系统, 如自动驾驶

车辆和机器人移动, 安全性是至关重要的. 在设计

最优控制器时, 不安全的探索行为可能会导致难以

恢复的灾难性后果. 因此, 设计基于 ADP的安全最

优控制器, 确保最优性并满足安全约束, 是一项富

有挑战性且具有实际意义的工作. 在自适应评判控

制领域, 常见的安全问题主要包含输入约束和状态

约束. 对于具有输入约束的非线性系统最优控制,
目前已有大量的研究成果. 常规的做法是在代价函

数中设计一个关于控制输入的积分项, 使得求解出

的控制输入满足约束范围[155]. 此外, 还有一种做法

是通过系统转换技术, 将受输入约束的最优控制问

题转换为无约束的最优控制问题[118].

H∞

f(x)

近年来, 具有状态约束的非线性系统最优控制

问题受到更多的关注, 实现该目标的方法一般称为

安全强化学习或者安全 ADP[156−159]. 控制障碍函数

是安全控制和最优控制之间的桥梁, 基于控制障碍

函数的安全强化学习方法主要分为两类: 状态转换

法和惩罚函数法. 状态转换法是先利用控制障碍函

数将含有状态约束的系统转换为无约束系统, 然后

再利用强化学习或者 ADP算法求解转换后系统的

最优控制策略. 文献 [160]提出一个“执行−评判−障
碍”框架, 利用控制障碍函数将具有状态约束的非

零和博弈转换为无约束设计, 有助于在线求解 Nash
均衡问题, 同时保证多玩家连续时间系统的安全性.
文献 [161]提出一种事件触发的“障碍−执行−评判”
方法, 优化了控制器触发和数据传输次数, 同时实

现了连续时间系统的安全  控制. 文献 [162]利
用状态转换方法解决了连续时间非线性严格反馈系

统的最优输出调节问题. 需要注意的是, 系统转换

的前提是模型已知或部分已知. 尽管在利用数据和

系统结构特性时能够不要求  的信息, 但尚未做

到完全的数据驱动. 此外, 转换过程会改变系统原

有的优化目标, 从而影响系统的控制性能. 惩罚函
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数法是在代价函数中加入控制障碍函数来保证得到

的控制策略能够使系统状态满足约束条件. 因此,
不同的控制障碍函数将衍生出不同的代价函数.

x
[j]
min < x[j] < x

[j]
max

x
[j]
min x

[j]
max

|x[j]
min| = |x[j]

max| |x[j]
min| ̸=

|x[j]
max|

本文重点介绍惩罚函数法与控制障碍函数形

式. 这里以不等式  作为基础条件, 其

中  是一个负数,   是一个正数. 对称状态约束

是指 , 而不对称状态约束是指 

. 注意, 控制障碍函数的定义在文献 [163−165]
中已详细给出, 这里不再赘述. 接下来, 重点介绍五

种控制障碍函数形式:

B1(x
[j]) = ln

(
x
[j]
max

x
[j]
max − x[j]

)
+ ln

(
x
[j]
min

x
[j]
min − x[j]

)

B2(x
[j]) = − ln

(
η(x

[j]
max − x[j])

η(x
[j]
max − x[j]) + 1

)
−

ln
(

η(x[j] − x
[j]
min)

η(x[j] − x
[j]
min) + 1

)
, η > 0

B3(x
[j]) = B1(x

[j])−
x[j]

x
[j]
max

−
x[j]

x
[j]
min

B4(x
[j]) =

(
B2(x

[j])−B2(0)
)2
, η = 1

B5(x
[j]) = B2(x

[j])−B2(0)−∇BT
2 (0)x

[j], η > 0

(36)

η > 0 B1(·)

B1(·)

B1(·)

B2(·)

B2(·)

B2(·)

B2(·)

B2(·)
B2(0) ̸= 0

其中,   是一个平衡系数. 基于控制障碍函数 ,
文献 [163]利用输入输出数据建模的策略迭代算法

解决了具有对称状态约束的离散时间仿射系统的最

优控制问题. 2023年, 文献 [164]使用  和零和

博弈机制, 为具有状态约束的部分不确定非线性离

散时间系统提供安全跟踪控制策略. 然而, 对于非

对称的状态约束问题,   在约束边界内会出现负

值, 这影响了效用函数的正定性. 2021年, 文献 [165]
提出一种 off-policy强化学习算法, 利用控制障碍

函数  实现了受状态约束的连续时间非线性系

统的数据驱动安全最优控制. 在随机扰动和控制输

入矩阵不确定因素的影响下, 2024年, 文献 [166]提
出一种基于控制障碍函数  的自适应鲁棒镇定

方案, 有效地解决了具有状态约束的不确定非线性

系统的非零和微分博弈问题. 文献 [167]将  推

广到离散时间系统, 通过基于模型的值迭代算法获

得安全最优控制策略. 2024年, 文献 [168]通过严密

的数学推导证明, 在引入具有  的增广代价函

数后, 系统状态能够保持在安全集范围内, 并提出

一种 off-policy安全强化学习算法用于求解安全最

优控制策略. 唯一不足的是,   在平衡点处无法

取到零, 即 , 这同样无法保证效用函数的

B3(·) B4(·) B5(·)

B5(·)

B3(·)

B4(·)

B4(·)

UB(xk, uk) = xT
kQxk + uT

kRuk +

B(xk) B(·)

有效性. 相比之下,  、  以及   都能够

满足在约束边界内大于等于零, 且仅在平衡点处为

零, 这符合正定性的条件. 此外,   还具有可调

节的优势, 即随着平衡系数的变化, 控制障碍函数

的约束功能也会改变. 2025年, 文献 [169]采用策略

迭代算法和控制障碍函数 , 实现了受状态约束

和输入约束的离散时间非线性系统的安全最优控

制. 2023 年, 文献 [170] 提出控制障碍函数 ,
并通过在线学习求解值函数, 确保连续时间非线性

系统的安全性和最优性. 在  的基础上, 文献 [171]
解决了具有状态和输入约束的离散时间多层非线性

系统的完全合作博弈的安全优化问题. 事实上, 这
些针对离散时间系统的安全强化学习算法都是基

于模型的, 需要与系统进行交互学习, 而不安全的

策略可能会导致后续学习失败. 此外, 已有的增广

效用函数通常定义 

, 其中  可取式 (36) 中的任意一种形式.
为避免与系统频繁交互, 文献 [172]在 2024年提出

安全 Q学习算法, 采用稳定值迭代 Q学习机制来

求解安全最优控制策略, 其 Q函数的更新过程为:

Qi+1(xk, a) = UB(xk, a) +Qi

(
xk+1, ui(xk+1)

)
(37)

UB(xk, a) = xT
k+1Qxk+1 +B5(xk+1)

xk+1

B2(·)

其中,  . 该效用

函数的一个重要特点是在迭代学习过程中将约束施

加在  上, 这能够保证控制过程中的状态更快地

远离约束边界. 实际上, 为兼顾正定性和可调节性,
可以将  改写为:

B̄2(x
[j]) = ln

(
1 +

η

x
[j]
max − x[j]

)
+

ln
(
1 +

η

x[j] − x
[j]
min

)
(38)

B̄2(x
[j])

B5(x
[j])

这里,   的形式更简单, 易于神经网络近

似, 再利用  的形式进一步提出新的控制障

碍函数:

B6(x
[j]) = B̄2(x

[j])− B̄2(0)−∇B̄T
2 (0)x

[j] (39)

实际上, 控制障碍函数的选取应由实际情况决

定. 需要指出的是, 相比于基于模型的安全强化学

习算法, 安全 Q学习算法的优势是能够不与系统交

互, 避免学习过程中的不成熟策略损伤系统, 只利

用历史数据即可获得安全最优控制策略. 然而, 缺
点是无法获取足够有效的位于约束边界内的运行数

据. 因此, 将系统模型与安全 Q学习算法结合, 利
用系统模型的预测能力提前产生一些安全数据, 再
通过安全 Q学习算法进行 off-policy学习是一种更
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ln(·)
实用的途径. 需要注意的是, 控制障碍函数包含

 项, 这将增大评判网络对 Q函数的近似压力,

从而增大迭代算法的计算量和安全最优策略的求解

难度. 于是, 结合前述的加速策略评估和策略提升

技术, 有助于构建加速的安全 Q学习算法体系. 此

外, 引入深度神经网络作为评判网络, 有利于提高

Q函数的近似精度.
 

5.3    博弈 Q 学习算法

零和博弈是指控制输入使得代价函数最小化,

而扰动使得代价函数最大化, 在互相博弈的情况下

镇定如下的非线性系统:

xk+1 = F(xk, uk, dk) (40)

uk dk F
Ω

其中,   为控制向量,   为扰动向量,   是未知的

系统函数. 假设系统 (40)在集合  上是 Lipschitz

连续的且可控, 即至少存在一个能够使得被控系统

渐近稳定的控制律.

针对零和博弈问题, 定义无限时域的无折扣代

价函数如下所示:

J(xk, uk, dk) =

∞∑
ℓ=k

U(xℓ, uℓ, dℓ) (41)

U(x, u, d) = xTQx+ uTRu− δ2dTd

δ > 0

(u∗
k, d

∗
k)

其中,   为效用函

数,   表示扰动衰减水平. 如文献 [173]中所描

述, 设计目标是找到鞍点解  使得:

J(xk, u
∗
k, dk) ≤ J(xk, u

∗
k, d

∗
k) ≤ J(xk, uk, d

∗
k)
(42)

此外, 鞍点存在的充分条件是:

min
u

max
d

J(xk, uk, dk) = max
d

min
u

J(xk, uk, dk)

(43)

根据 Bellman最优性原理, 最优代价函数满足

离散时间 Hamilton-Jacobi-Isaacs方程:

J∗(xk) = min
u

max
d

{U(xk, uk, dk) + J∗(xk+1)} (44)

为实现无模型控制, 定义 Q函数如下所示:

Q(xk, a, b) = U(xk, a, b) +

∞∑
ℓ=k+1

U(xℓ, uℓ, dℓ) =

U(xk, a, b) +Q(xk+1, uk+1, dk+1) =

U(xk, a, b) + J(xk+1) (45)

a b其中,   和  分别表示控制输入和扰动的行为策略[174].

最优 Q函数满足:

Q∗(xk, a, b) = U(xk, a, b) + J∗(xk+1) (46)

(u∗(x), d∗(x))相应地, 最优策略对  可通过下式

获得: u∗(x) = argmin
a

Q∗(x, a, b)

d∗(x) = argmax
b

Q∗(x, a, b)
(47)

(u∗(x), d∗(x))

Q∗(xk, a, b)

Q∗(xk,

a, b)

Dg = {x(l)
k , a(l), b(l), x

(l)
k+1}Ll=1

x
(l)
k+1 =

F(x
(l)
k , a(l), b(l))

不难看出, 最优控制策略对  取决

于最优 Q函数, 但通常无法直接获得 

的精确值. 近年来, 面向零和博弈的 Q学习算法被

广泛用于求解模型未知场景下的最优Q函数 

  [175−178]. 与最优调节、最优跟踪以及约束问题类

似, 博弈Q学习算法实现的前提是能够获得系统 (40)

的输入输出数据. 令 

表示由多组数据构成的一个数据集, 其中  

.

J(xk, uk, dk)

为解决离散时间非线性零和博弈问题, 文献 [175]
提出一种无模型的全局二次启发式动态规划算法.
其实现原理与调节器中的在线 Q学习算法类似, 通
过将代价函数  的定义向后设置一步,

能够放宽对系统动力学的要求, 然后构建评判网络

用于近似代价函数及其导函数, 构建执行网络和扰

动网络分别用于近似控制律以及扰动, 利用在线收

集的系统数据持续地更新三个网络权值. 根据迭代

形式划分, 博弈 Q学习算法同样包含值迭代 Q学

习和策略迭代 Q 学习算法. 2024 年, 文献 [176]
提出一种加速的值迭代 Q 学习算法, 根据下式进

行 Q函数更新:

Qi+1(xk, a, b) = ζ
[
U(xk, a, b) +

Qi

(
xk+1, ui(xk+1), di(xk+1)

)]
+

(1− ζ)Qi(xk, a, b) (48)

其中, 可通过式 (49)的梯度下降法寻找最小化 Q
函数的控制策略和最大化 Q函数的扰动策略:
ui, q(x) = ui, q−1(x)− αc

∂Qi(x, a, b)

∂a

∣∣∣∣
a=ui, q−1(x)

di, q(x) = di, q−1(x) + αc

∂Qi(x, a, b)

∂b

∣∣∣∣
b=di, q−1(x)

(49)

ui, 0(x) = ui−1(x) di, 0(x) = di−1(x)

(ui, q(x), di, q(x))

(ui(x), di(x))

其中,  ;  . 在完成

合适的更新次数后, 将最终得到的 

记为提升后的策略对 . 实际上, 式 (48)
中的 Q函数更新过程正是由调节器问题中的加速
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(a, b) (ui, di)

值迭代 Q学习情形推广而来. 此外, 产生数据的行

为策略对  不是目标策略 , 因此该算法

属于 off-policy学习. 接下来, 针对非线性零和博弈

问题, 我们给出基于 off-policy学习的策略迭代 Q
学习算法, 其 Q函数更新过程为:

Qi(xk, a, b) = U(xk, a, b) +

Qi

(
xk+1, ui(xk+1), di(xk+1)

)
(50)

与调节器的策略迭代算法一致, 这里需要一个

初始容许的控制策略和扰动策略. 2022年, 文献 [177]
将事件触发机制引入式 (50)中, 从而节省了计算和

通信资源 . 2023 年 , 文献 [178] 构建了基于 on-
policy学习的策略迭代 Q学习算法:

Qi(xk, ui(xk), di(xk)) =

U
(
xk, ui(xk), di(xk)

)
+

Qi

(
xk+1, ui(xk+1), di(xk+1)

)
(51)

δ

U(xk, a, b) = xT
k+1Qxk+1

然后引入经验回放机制, 以 off-policy学习形式获

取最优策略对. 需要指出, 几乎所有与零和博弈相

关的效用函数都如式 (41) 中所示, 这需要确定  

值. 为简化数据驱动设计过程, 本文构建一种新的

效用函数形式为 , 这有效

保证了学习过程中效用函数的正定性. 此外, 该形

式也能够方便地推广到零和博弈的跟踪控制和安全

控制, 改进的效用函数形式分别为:U(ek, rk, a, b) = eTk+1Qek+1

UB(xk, a, b) = xT
k+1Qxk+1 +B6(xk+1)

(52)

应该看到, 面向调节器的性能改进 Q 学习机

制, 都能够平移推广到零和博弈问题, 充分证明了

加速、迁移、集成等 Q学习算法的有效性和通用性. 

6    污水处理系统典型应用

污水处理过程是一个涉及物理、化学和生物交

互反应的复杂动态系统, 融合人类行为与决策, 呈
现出多要素性、强非线性、非平稳性等特点, 实现污

水处理过程的“稳定−安全−经济”一体化智慧运行

是一项具有挑战性的任务. 污水处理过程的基本控

制目标是, 在具有扰动和变量约束的情况下, 确保

溶解氧浓度和硝态氮浓度跟踪上设定值[179]. 因此,
污水处理过程包含本文所阐述的跟踪控制、安全控

制、鲁棒控制问题, 这有利于总结数据驱动的 ADP
算法在实际工业系统中的应用效果和存在问题.

本文探讨污水处理应用中的三类问题. 污水处

理过程涉及诸多环节, 系统模型难以建立, 如何实

现跟踪控制是需要解决的第一个科学问题. 2022年,
文献 [180]使用在线 Q学习算法解决了污水处理过

程中溶解氧和硝态氮浓度的跟踪控制问题. 随后,
文献 [181]将基于经验回放的策略梯度 ADP算法

用于解决污水处理过程中的溶解氧和硝态氮浓度跟

踪问题. 文献 [182]提出面向污水处理系统的离线

强化学习算法, 本质是采用经典控制器与系统交互

产生数据, 然后通过策略梯度 ADP方法获得最优

控制策略. 2024年, 文献 [116]提出融合知识迁移的

在线 Q学习算法, 通过利用与代价函数相关的先验

知识, 获得了更优越的跟踪性能. 随后, 文献 [117]
进一步提出补充 Q学习算法, 通过引入经验回放机

制和经典控制器, 有效降低了试错成本和控制器

的设计复杂度. 通过对比实验结果, 作者发现利用

迁移学习和补充学习的方法获得了更好的控制性

能[116−117], 这主要是因为污水处理过程中控制变量的

数值较大, 例如与溶解氧浓度相关的控制变量范围

为 [0, 240], 而与硝态氮浓度相关的控制变量范围

为 [0, 92 230]. 因此, 仅仅依靠执行网络输出的控制

律难以直接满足控制需求. 从这个角度看, 设计补

充控制器或者前馈控制器是必要的. 此外, 当控制

变量特别大时, 在线学习的执行网络和评判网络难

以实现有效的近似, 而将控制变量的更新方式改进

为增量形式, 能够大幅降低神经网络的近似压力.
当前, 已有一些基于神经网络建模的增量 ADP方

法[183−185], 但主要是将非线性系统转换为线性系统进

行增量控制器的设计. 目前, 尚没有面向非线性系

统的数据驱动增量 Q学习算法. 此外, 由于增量 Q
学习控制与增量式 PID控制具有相同形式的策略,
更利于实际的工业系统应用. 污水处理过程运行工

况复杂, 受物理限制和各种变量约束, 如何实现安

全控制是需要解决的第二个科学问题. 对于受控制

约束的一般非线性系统, 约束范围通常为一个正值

和一个负值, 而污水处理过程中控制约束的范围都

是正值, 这要求设计新的约束函数. 此外, 溶解氧和

硝态氮浓度的跟踪误差需要限制在一定范围内, 否
则会引起出水质量下降, 这实际上是一个状态约束

问题. 传统的安全强化学习方法由于参数固定, 难
以应对时变的大规模场景. 通过开展具有自适应能

力的安全强化学习研究, 不断地调整和改善污水处

理过程的设计策略, 从而保证系统的安全和高效运

行是值得关注的重要方向. 污水处理过程具有非平

稳性的特点, 扰动因素不明确, 如何实现鲁棒控制

是需要解决的第三个科学问题. 2024年, 文献 [186]
提出一种数据驱动的鲁棒 ADP算法, 设计一个鲁

棒项来抑制污水处理系统和环境的未知干扰, 有效

地平衡了系统能耗和控制性能. 然而, 鲁棒 ADP算
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法的控制性能有待提升, 设计更简单有效的鲁棒补

偿器对于实际工业系统控制具有重要意义[187]. 作为

数据驱动自适应评判的典型应用场景, 我们相信, 污
水处理系统的智慧运行方面将会有更多的有益成果. 

7    结束语

本文总结了数据驱动自适应评判方法的基本原

理和研究现状, 并提出一系列先进的评判学习机制

和函数设计形式. 首先, 从非线性系统的最优调节

问题入手, 阐述在线 Q学习算法和迭代 Q学习算

法的实现结构、理论特性以及数据学习形式; 其次,
为实现高效学习, 回顾了已有的加速 Q 学习和迁

移 Q学习算法, 并设计了改进的加速和迁移学习机

制; 再次, 阐述 Q学习算法在解决跟踪、安全、博弈

等问题上的研究成果, 并构建了改进的效用函数形

式; 最后, 分析了数据驱动自适应评判方法在污水

处理过程中的应用和挑战, 重点指出进一步开展增

量、安全、鲁棒 Q学习算法研究具有实际意义. 随
着数据驱动自适应评判控制的理论研究日渐深入,
利用强化学习、迁移学习、深度学习等人工智能技

术创新作为突破口, 积极推动自动化与智能系统产

业技术发展, 具有重要的应用前景.
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