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基于 actor-critic 框架的在线积分强化学习算法研究∗
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(重庆邮电大学自动化学院　 重庆　 400065)

摘　 要:针对轮式移动机器人动力学系统难以实现无模型的最优跟踪控制问题,提出了一种基于 actor-critic 框架的在线积分强

化学习控制算法。 首先,构建 RBF 评价神经网络并基于近似贝尔曼误差设计该网络的权值更新律,以拟合二次型跟踪控制性

能指标函数。 其次,构建 RBF 行为神经网络并以最小化性能指标函数为目标设计权值更新律,补偿动力学系统中的未知项。
最后,通过 Lyapunov 理论证明了所提出的积分强化学习控制算法可以使得价值函数,行为神经网络权值误差与评价神经网络

权值误差一致最终有界。 仿真和实验结果表明,该算法不仅可以实现对恒定速度以及时变速度的跟踪,还可以在嵌入式平台上

进行实现。
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Abstract:
 

For
 

the
 

problem
 

that
 

it
 

is
 

difficult
 

to
 

achieve
 

model-free
 

optimal
 

tracking
 

control
 

in
 

the
 

dynamic
 

system
 

of
 

wheeled
 

mobile
 

robot,
 

a
 

new
 

online
 

integral
 

reinforcement
 

learning
 

control
 

algorithm
 

based
 

on
 

actor-critic
 

framework
 

is
 

proposed
 

in
 

this
 

paper.
 

Firstly,
 

the
 

critic
 

neural
 

network
 

based
 

on
 

RBF
 

is
 

constructed
 

to
 

fit
 

the
 

quadratic
 

tracking
 

control
 

performance
 

index
 

function
 

and
 

the
 

weight
 

updating
 

law
 

of
 

the
 

network
 

is
 

designed
 

based
 

on
 

the
 

approximate
 

Behrman
 

error.
 

Secondly,
 

the
 

RBF
 

actor
 

neural
 

network
 

is
 

constructed
 

to
 

compensate
 

the
 

unknown
 

terms
 

in
 

the
 

dynamic
 

system
 

and
 

the
 

weight
 

updating
 

law
 

is
 

designed
 

to
 

minimize
 

the
 

performance
 

index
 

function.
 

Finally,
 

it
 

is
 

proved
 

by
 

Lyapunov
 

theory
 

that
 

the
 

proposed
 

integral
 

reinforcement
 

learning
 

control
 

algorithm
 

can
 

make
 

the
 

value
 

function,
 

the
 

critic
 

and
 

actor
 

neural
 

network
 

weights
 

error
 

uniformly
 

and
 

finally
 

bounded.
 

Simulation
 

and
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

algorithm
 

not
 

only
 

realizes
 

the
 

tracking
 

of
 

constant
 

or
 

time-varying
 

velocity,
 

but
 

also
 

can
 

be
 

implemented
 

on
 

the
 

embedded
 

platform.
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0　 引　 言

　 　 轮式移动机器人作为机器人领域的一个重要分支,
由于其在军事,农业,工业,家居等领域的广泛应用,近几

年来受到了不少学者与工程师的青睐[1-3] 。 然而,大多数

的研究都仅仅关注于轮式移动机器人的运动学模型[4-5] 。
相比而言,运动学模型不需要考虑复杂的动态特性以及

模型参数,如小车质量、电机电阻、转动惯量等。 但在高

移速或者高负载的情况下,为了更好的实现跟踪轨迹,动
力学特性是需要考虑的[6-7] 。

在早期基于动力学模型的研究中,由动力学控制器

产生的控制信号通常是电机的力矩,电压或者电流[8-10] 。
然而,一般的机器人通常接收速度指令。 因此,Martins
等[7] 建立的以期望线速度和期望角速度为控制量的动力

学模型是有实际意义的。 此外,在基于动力学模型的研

究中,大部分的研究工作都只有理论的分析与仿真的结

果,只有少部分的学者在实时平台上对他们所提出的算
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法进行了验证[6,11] 。
在运动学与动力学模型的基础上,学者们针对轮式

移动机器人的轨迹跟踪控制问题提出了各种控制方案。
Obaid 等[12] 提出了一种时变的反步跟踪控制器,可以在

有限时间间隔内产生平滑有界的速度输出。 Huang
等[13] 提出了一种反馈线性化时滞控制器,并构建了高增

益预测器对反馈线性化控制器中的预测状态进行了估

计。 Zhang 等[14] 提出了一种基于非奇异递归结构滑模的

有限时间跟踪控制方法,并利用光滑双曲先切函数设计

扰动观测器,保证了跟踪误差在有限时间内收敛到原点

的小范围内。 Mehrez 等[15] 将不带稳定约束或代价的模

型预测控制用于轮式移动机器人的设定点跟踪,并通过

利用成本可控性的概念来保证闭环的渐近稳定性。 然

而,上述控制方案大多是基于模型的,这将难以在实际的

轮式移动机器人上实现,并且上诉研究方案没有考虑轮

式移动机器人的最优跟控制问题。
自适应动态规划[16-18] 在动态规划理论的基础上,结

合了 actor-critic 框架和神经网络,避免了传统动态规划

在求解最优解时需要依赖精准的数学模型和计算量过大

的问题,是求解非线性最优控制问题的有效手段。 一般

而言,actor 网络依据当前状态计算控制量,而 critic 网络

则用于评估当前控制量的价值,即对价值函数进行拟合。
基于对价值函数的不同处理,critic 网络的优化方法通常

分为一下两种:一种是对价值函数求导得到哈密顿-雅克

比-贝尔曼方程[19-21] ,另一种则是对价值函数进行时序差

分处理[22-24] ,得到贝尔曼方程。 基于后者的 critic 网络更

新方法也被称为积分强化学习,在该方法中仅利用了系

统的输入输出数据,从而摆脱了对模型的依赖。 本文也

将在积分强化学习[25-26] 的基础之上做进一步的研究。
本文的主要贡献如下:

 

1)针对一类具有多输入多输

出特性的一阶非线性仿射系统,通过未知项补偿的方法,
设计了无模型的在线积分强化学习控制律,实现了最优

跟踪控制。 2)在嵌入式微处理器上对所设计的在线积分

强化学习算法进行了实现,并应用于轮式移动机器人的

内环动力学控制器中,实现了轮式移动机器人的轨迹跟

踪控制。

1　 问题描述

　 　 考虑如下一阶非线性仿射系统:
x· = f(x) + g(x)u( t) (1)

式中: x∈Rn 表示状态, u∈Rm 表示控制量 f(x) ∈Rn 表

示系统函数。 定义跟踪误差为:
e = xd - x (2)

式中: xd 表示期望轨迹。
定义价值函数为:

V(e( t)) = ∫∞

t
e -γ( -t)(eTQe + uTRu)d (3)

其中, 0 ≤ γ < 1 表示折扣因子。 价值函数满足如下

Bellman 方程:
p( t) + e -γTV(e( t)) - V(e( t - T)) = 0 (4)

式中: T 表示控制周期, p( t) 为积分强化项。

p( t) = ∫t

t -T
e -γ( -t+T)(eTQe + uTRu)d (5)

本文将设计控制律 u( t) 使得由式(3) 定义的价值

函数最小化,且控制律中不包含模型信息 f(x) 。

2　 积分强化学习控制器设计

　 　 本节将提出基于 actor-critic 框架的控制结构。 由于

V(e( t)) 包含了系统在未来时刻的信息,在当前时刻是

不可得到的,因此设计评价网络拟合价值函数,并设计行

为网络拟合系统中的未知项 f(x) 。
2. 1　 RBF 神经网络

　 　 RBF 神经网络结构简单,能在一定精度下逼近任何

非线性函数。 RBF 神经网络有 3 层:输入层,隐含层和输

出层。 隐含层的神经元激活函数为高斯径向基函数:

h j = exp( -
‖s - c j‖

2

2b2 ),j = 1,…,M (6)

式中: s ∈ RN 为输入向量,c j ∈ RN 为隐含层节点所包含

的中心向量,且 c = [c1,…,cM],b 为高斯基函数的宽度,
M 是隐含层节点数量。 网络的输出为:

y = WTh(s) (7)
式中: h(s) = [h1,…,hM] 为隐含层的输出, W ∈ RM×O 为

输出层的权值, y ∈ RO 为网络的输出。 则 y 对 s 的梯

度为:

Δys = ▽h(s) TW (8)

Δh(s) 可由如下雅克比矩阵表示:

Δh(s) =

∂h1

∂s1
…

∂h1

∂sN
︙ ⋱ ︙

∂hM

∂s1
…

∂hM

∂sN

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú

(9)

其中:

∂h j

∂si
=
sign(cij - si)exp( -

‖s - c j‖
2

2b2 ) | cij - si |

b2

(10)
2. 2　 评价网络设计

　 　 由 RBF 神经网络拟合的价值函数可表示为:
V(e) = WT

c hc(e) + εc (11)
式中: Wc ∈Rp 为评价网络的理想权值, εc 为评价网络有
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界的逼近误差。 则价值函数 V(e( t)) 对误差 e( t) 的梯

度可为:
▽Ve = ▽hT

cWc + ▽εc (12)
式中: ▽εc 为 评 价 网 络 逼 近 误 差 的 梯 度, 满 足

‖▽εc‖ ≤ bc 。 评价网络的实际输出为:

V̂ =ŴT
chc(e) (13)

式中: Ŵc 为评价网络的实际权, V̂ 是对价值函数的估计

值。 定义评价网络理想权值实际权值的误差如下:

W
~

c = Wc -Ŵc (14)
将式

 

( 11) 代入 Bellman 方程
 

( 4) 中可得 Bellman
误差:

ε B ≜ p( t) + WT
c Δhc( t) (15)

式中: Δhc( t) = e -γThc(e( t)) - hc(e( t - T)) 。 该

Bellman 误差也可由网络逼近误差表示。 定义近似

Bellman 误差为:

ε̂B ≜ p( t) +ŴT
c Δhc( t) (16)

基于梯度下降算法设计 Ŵc 的更新律使得目标函数

Ec =ε̂
2
B / 2 最小化:

Ŵ
·

c = - αc(Δh
-

c ε̂B - ▽hce·) (17)

式中: Δh
-

c = msΔhc,ms = 1 / (1 + ΔhT
c Δhc)

2,αc 为学习率。
与一般梯度下降的设计不同,式中 ▽hc e· 的加入可保证

系统的稳定性。
2. 3　 行为网络设计

　 　 构建基于 RBF 的行为神经网络拟合系统方程中的

未知项 f(x) :
f(x) = WT

aha(x) + εa (18)
式中: Wa ∈ Rq×n 为行为网络的理想权值, εa 为行为网络

的逼近误差,满足 ‖εa‖ ≤ ba 。 行为网络的实际输

出为:

f̂(x) =ŴT
aha(x) (19)

式中: Ŵa 是行为神经网络的实际权值。 定义行为神经网

络权值误差为:

W
~

a = Wa -Ŵa (20)
设计行为网络的权值自适应更新律为:

Ŵ
·

a = - αaha(x)ŴT
c ▽hc(e) (21)

式中: αa 为行为神经网络的学习率。
2. 4　 控制律设计

　 　 设计如下基于 RBF 神经网络的控制律为:

u = g -1(x)( - f̂(x) +x·d + η▽hT
c(e)Ŵc) (22)

式中: η 为可调参数。

3　 稳定性分析

　 　 定理 1　 对于一阶非线性仿射系统
 

(1),在控制律
 

(22)以及评价网络权值更新律
 

(17)和行为网络权值更

新律
 

(21)的作用下,价值函数 V(e) ,RBF 网络权值误

差 W
~

a 和 W
~

c 是有界的。
证明　 选取如下 Lyapunov 函数:

L = V + 1
2
W
~ T

cα
-1
c W

~
c + 1

2
tr(W

~ T
aα

-1
a W

~
a) (23)

令 L1 = V -V̂ + 1
2
W
~ T

cα
-1
c W

~
c,L2 =V̂ + 1

2
tr(W

~ T
aα

-1
a W
~

a) ,

即 L = L1 + L2。 对 L1 求导,有:

L·1 =V· -V̂
·

-W
~ T

cα
-1
c Ŵ

·

c =

(▽hT
cWc + ▽εc)

Te· - (▽hT
c Ŵc)

Te· -W
~

Tcα
-1
c Ŵ

·

c =

W
~ T

c ▽hce· + ▽εT
c e· +W

~ T
c(Δh

-

c ε̂B - ▽hce·) =

▽εT
c e· +W

~ T
c Δh

-

c(p( t) +ŴT
c Δhc) =

▽εT
c e· +W

~ T
c Δh

-

c(p( t) + WT
c Δhc -W

~ T
c Δhc) =

-W
~ T

c Δh
-

cW
~ T

c Δhc + ▽εT
c e· +W

~ T
c Δh

-

c(1 - eγT)εc =

ms( -W
~ T

c ΔhcW
~ T

c Δhc +
▽εT

c e·

ms

+W
~ T

c Δhc(1 - eγT)εc)

令 εe = 2▽εT
c e· 再由杨氏不等式可知:

W
~ T

c Δhc(1 - eγT)εc ≤ 1
2
W
~ T

c Δhc W
~ T

c Δh
-

c + 1
2

(1 -

eγT) 2ε2
c

则有:

L·1 ≤- ms(
1
2
W
~ T

c Δhc W
~ T

c Δhc - 1
2

((1 - eγT) 2ε2
c +

εe

ms
)) ≤ - 1

2
ms(‖W

~ T
c Δhc‖

2 - (1 - eγT) 2ε2
c -

εe

ms
)

于是,当下式成立时,有 L
·

1 ≤ 0。

‖W
~

c‖ ≥
(1 - eγT) 2ε2

c + εe / ms

‖Δhc‖
2 (24)

再对 L2 求导,有:

L·2 =V̂
·

- tr(W
~ T

aα
-1
a Ŵ

·

a) =

ŴT
c ▽hc(x·d - f(x) - g(x)u) - tr(W

~ T
aα

-1
a Ŵ

·

a) =

ŴT
c ▽hc( -W

~ T
aha(x) - εa - η▽hT

c(e)Ŵc) - tr(W
~ T

aα
-1
a Ŵ

·

a)=

-ŴT
c▽hcW

~ T
aha(x) - tr(W

~ T
aα

-1
a Ŵ

·

a) -ŴT
c▽hcεa -η‖ŴT

c▽hc‖
2
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由于:

-ŴT
c▽hcεa ≤ ‖ŴT

c ▽hc‖·‖εa‖ ≤ba‖ŴT
c ▽hc‖,

又由于:

ŴT
c ▽hc W

~ T
aha(x) = tr( ŴT

c ▽hc W
~ T

aha(x)) =

tr(W
~ T

aha(x)ŴT
c ▽hc),

代入行为网络权值更新律,则有:

L·2 ≤ ba‖ŴT
c ▽hc‖ - η‖ŴT

c ▽hc‖
2 ≤

- (η‖ŴT
c ▽hc‖ - ba)‖ŴT

c ▽hc‖
于是,当:

η >
ba

‖ŴT
c ▽hc‖

(25)

有 L·2 ≤ 0。
综上,在满足条件

 

(24),
 

(25)的前提下,有 L ≥ 0,

L· =L·1 +L·2 ≤ 0,于是当 t → ∞ 时, V 和 W
~

a 与 W
~

c 有界。
证明成立。

4　 仿真与实验结果分析

　 　 本节中,将以轮式移动机器人为被控对象,如图 1 所

示,并在仿真与实物上验证所提出算法的有效性。

图 1　 轮式移动机器人的实物图

Fig. 1　 Physical
 

picture
 

of
 

wheeled
 

mobile
 

robot

4. 1　 轮式移动机器人速度跟踪控制仿真

考虑如下轮式移动机器人的动力学模型:

v·

w·
é

ë
êê

ù

û
úú =

θ 3

θ 1
w2 -

θ 4

θ 1
v

-
θ 5

θ 2
uw -

θ 6

θ 2
w

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

+

1
θ 1

0

0 1
θ 2

é

ë

ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
úú

vref
wref

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

(26)

该模型符合式(1) 中一阶非线性仿射系统的定义,
其中状态 x = [v,w] T,v 和 w 表示轮式移动机器人的线速

　 　 　 　

度与角速度,控制量 u = [vref,wref]
T,vref 和 wref 表示线速度

与角速度指令。 θ = [θ1,…,θ6] T 为模型参数,其值如下:
θ1 = 0. 022 8, θ2 = 0. 056 8, θ3 = -0. 000 1, θ4 = 1. 003 0, θ5 =
0. 073 2, θ6 = 0. 998 1。

取期望速度 vd = 0. 3,wd = 0. 5. 行为网络中取 ca =
- 1, - 0. 8, - 0. 6, - 0. 4, - 0. 2,0,0. 2,0. 4,0. 6,0. 8,1
- 1, - 0. 8, - 0. 6, - 0. 4, - 0. 2,0,0. 2,0. 4,0. 6,0. 8,1

é

ë
êê

ù

û
úú ,

ba = 3, αa = 0. 03。 评 价 网 络 中 取 cc =
- 1, - 0. 5,0,0. 5,1
- 1, - 0. 5,0,0. 5,1

é

ë
êê

ù

û
úú ,bc = 2. 5, αc = 0. 08。 评价网络

与行为网络的权值初始化为 0。 控制周期 T = 0. 01。 控

制器中余下参数的选取如下: γ =
 

0. 01, Q = 5I2×2,R =
I2×2,η = 5。

本文所提出算法的跟踪效果如图 2 所示。 可以看

出,轮式移动机器人的线速度和角速度都达到了设定的

期望值。 图 3 和 4 分别展示了 critic 和 actor 的网络参

数,经过一定次数的更新后,权值最终收敛(注:图 4 中虚

线部分表示 Wa1,实线部分表示 Wa2,都是 11 维的向量,
且 Wa = [Wa1,Wa2] )。 在设定的期望速度下,轮式移动

机器人的实际运动轨迹是半径为 0. 6 m 的圆,如图 5
所示。

图 2　 线速度和角速度跟踪效果

Fig. 2　 Linear
 

and
 

angular
 

velocity
 

tracking
 

effects

图 3　 critic 网络参数更新

Fig. 3　 Parameter
 

updating
 

of
 

critic
 

network
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图 4　 actor 网络参数更新

Fig. 4　 Parameter
 

updating
 

of
 

actor
 

network

图 5　 轮式移动机器人实际运动轨迹(上位机数据)
Fig. 5　 Actual

 

motion
 

trajectory
 

of
 

wheeled
 

mobile
robot

 

(data
 

from
 

upper
 

computer)

4. 2　 轮式移动机器人轨迹跟踪控制实验
 

在本次实验中,将考虑完整的轮式移动机器人模型,
即运动学模型和动力学模型。 给出轮式移动机器人的运

动学模型如下:
x·

y·

ψ
·

é

ë

ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú

=
cosψ - asinψ
sinψ acosψ

0 1

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú

v
w

é

ë
êê

ù

û
úú (27)

式中: x,y 表示位置, ψ 为轮式移动机器人的偏航角,参
考点与两轮中心点的距离 a = 0. 04。 本文所提出的控制

算法仍然作为轮式移动机器人的动力学控制器,期望速

度由如下运动学控制器给出:

vd
wd

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

=
cosψ sinψ

- 1
a

sinψ 1
a

cosψ

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú

x·d + lx tanh(
kx

lx
x~ )

y·d + ly tanh(
ky

ly
y~ )

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

(28)

式中, xd 与 yd 表示期望轨迹, x~ = xd - x, y~ = yd - y 表

示位置误差, kx,ky,lx,ly 为控制器中的参数,均取值为

0. 1。 设定“ 8” 字形期望轨迹为: xd = sin(0. 5t),yd =

cos(0. 25t) - 1。
综上,轮式移动机器人轨迹跟踪控制的控制结构如

图 6 所示,其中动力学控制器为本文所提出的基于 RBF
的改进积分强化学习算法,控制器中的参数与 4. 1 节的

仿真一致。

图 6　 轮式移动机器人控制结构

Fig. 6　 Wheeled
 

mobile
 

robot
 

control
 

structure

本实验中的数据均为在实物上采集而得, 并由

MATLAB 制图。 图 7 展示了对“ 8” 字形轨迹的跟踪效

果,可见本文所提出的控制算法不仅适用于恒定速度的

跟踪,也适用于对时变速度的跟踪。 图 8 和 9 分别展示

了 x轴与 y轴方向上的跟踪效果,图 10 和 11 分别展示了

对期望线速度和角速度的跟踪效果,该期望线速度与角

速度由外环运动学控制器提供。 由 actor 网络观测的系

统中的未知项 f(x) 如图 12 所示,值得注意,该未知项中

还隐含了未知的扰动项。

图 7　 “8”字形轨迹跟踪

Fig. 7　 “8”
 

shape
 

trajectory
 

tracking

图 8　 x 轴位置跟踪效果

Fig. 8　 x-axis
 

position
 

tracking
 

effect
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图 9　 y 轴位置跟踪效果

Fig. 9　 y-axis
 

position
 

tracking
 

effect

图 10　 线速度跟踪效果

Fig. 10　 Angular
 

velocity
 

tracking
 

effect

图 11　 角速度跟踪效果

Fig. 11　 Angular
 

velocity
 

tracking
 

effect

5　 结　 论

　 　 本文针对连续一阶非线性仿射系统的跟踪控制问

题,提出了基于 actor-critic 框架的在线积分强化学习算

法。 该算法通过行为 RBF 神经网络补偿系统中的未知

项,通过评价 RBF 神经网络逼近设定的二次型性能指标

函数,并根据 Lyapunov 理论证明了本算法可以实现最优

跟踪控制。

图 12　 actor 网络对 f(x) 的观测

Fig. 12　 Observation
 

of
 

f(x)
 

by
 

actor
 

network
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