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基于非策略Q-学习的网络控制系统最优跟踪控制
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摘 要: 针对具有数据包丢失的网络化控制系统跟踪控制问题,提出一种非策略Q-学习方法,完全利用可测数据,
在系统模型参数未知并且网络通信存在数据丢失的情况下,实现系统以近似最优的方式跟踪目标.首先,刻画具
有数据包丢失的网络控制系统,提出线性离散网络控制系统跟踪控制问题;然后,设计一个Smith预测器补偿数据
包丢失对网络控制系统性能的影响,构建具有数据包丢失补偿的网络控制系统最优跟踪控制问题;最后,融合动态
规划和强化学习方法,提出一种非策略Q-学习算法.算法的优点是:不要求系统模型参数已知,利用网络控制系统
可测数据,学习基于预测器状态反馈的最优跟踪控制策略;并且该算法能够保证基于Q-函数的迭代Bellman方程
解的无偏性.通过仿真验证所提方法的有效性.
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Abstract: This paper develops a novel off-policy Q-learning method for solving linear quadratic tracking (LQT) problem
in discrete-time networked control systems with packet dropout. The proposed method can be implemented using
measured data without requiring systems dynamics to be known a priori, and it also allows bounded packet loss. First,
networked control systems with packet dropout are established, thus an optimal tracking problem of linear discrete-time
networked control systems is further formulated. Then, a Smith predictor is designed to predict current state based
on historical data measured on the communication network. On this basis, an optimal tracking problem with packet
dropout compensation is put up. Finally, a novel off-policy Q-learning algorithm is developed by integrating dynamic
programming with reinforcement learning. The merit of the proposed algorithm is that the optimal tracking control law
based predicted states of systems can be learned using only measured data without the need of knowing system dynamics.
Moreover, the unbiasedness of solution to Q-function based Bellman equation can be guaranteed by using off-policy
Q-learning approach. The simulation results show that the proposed method has good tracking performance for the
network control system with unknown dynamic state and packet dropout.
Keywords: networked control system；off-policy Q-learning；linear quadratic tracking；packet dropout

0 引 䀰

强化学习是一种通过与环境进行“试错”交互寻

找能够带来最大期望累积奖赏策略的学习方

法[1-3].目前越来越多的研究开始将强化学习方法
应用在控制领域的各个方向,可以达到最优控制的
效果[4-5].根据学习过程中行为策略与目标策略是否

一致,将强化学习分为策略 (on-policy)学习和非策略
(off-policy)学习.如果在学习过程中,动作选择的行
为策略与学习改进的目标策略一致,则该方法被称为
策略学习,否则被称为非策略学习[6-7].
非策略强化学习相比于策略强化学习具有一些

优势,并且具有预期的特性: 1)它解决了探索-开发的

收稿日期: 2019-04-07；修回日期: 2019-07-16.
基金项目: 国家自然科学基金项目 (61673280, 61525302, 61590922, 61503257)；辽宁省高等学校创新人才项目 (LR20

17006)；辽宁省自然基金计划重点领域联合开放基金项目 (2019-KF-03-06)；辽宁石油化工大学基金项目
(2018XJJ-005).

†通讯作者. E-mail: lijinna_721@126.com.



2344 控 制 与 决 策 第34卷

困境.系统采用任意行为策略来保证数据的充分挖
掘,而实际学习的是最优开发策略或目标策略. 2)通
常需要探测噪声来保证持续激励 (PE)条件,非策略
强化学习能保证贝尔曼方程解的无偏性.对于最优
控制问题,目前应用的Q-学习算法取得了很多研究
成果[8-10],但是采用非策略Q-学习研究最优化控制还
处于初级阶段.文献 [11]采用非策略Q-学习算法解
决了离散系统H∞控制;文献 [12-13]给出了仿射非
线性系统交错非策略Q-学习迭代算法,自适应评判
Q-学习算法,学习最优控制策略.
随着信息技术、网络技术和计算机技术的飞速

发展,基于网络的控制系统已经成为自动化领域的一
个重要控制技术,网络控制系统的研究也是近年来自
动控制领域的研究热点[14-16].对于具有数据包丢失
的网络控制系统,现有的控制和优化方法主要采用基
于模型的控制策略,要求系统模型参数已知,采用确
定的、鲁棒或者随机控制方法镇定系统,并优化系统
性能[17-19].
在网络控制系统中,网络环境千变万化,网络结

构也可能随时改变,很难建立精准的系统模型.针对
系统模型参数未知的情况,文献 [20]提出了一种线性
网络控制的最优控制方法;文献 [21]针对具有时变
系统矩阵的未知网络控制问题,采用随机Q-学习方
法设计了事件采样框架下的最优控制器;文献 [22]将
该方法推广到非线性的情况,但是当信息传输发生
数据包丢失时,会给最优控制器设计带来挑战;文献
[23]提出了Smith预测补偿,通过策略Q-学习算法找
到最优跟踪控制器增益.然而,采用非策略Q-学习方
法,补偿数据包丢失,在系统模型参数未知的情况下,
解决网络控制系统最优跟踪控制问题还未得到研究,
这是本文研究的动机.
本文使用Q-学习算法,在线性离散网络控制系

统的动力学方程未知的情况下,给出近似最优跟踪控
制策略,优化网络控制系统性能.
本文的创新性在于: 1)不同于传统的网络系统

控制方法设计[20-22],本文讨论的是在系统模型存在
未知参数,并存在数据包丢失的情况下利用Q-学习
算法学习最优跟踪控制策略; 2)本文不同于文献 [23]
中的策略Q-学习,本文采用完全数据驱动的非策略
Q-学习方法,补偿数据包丢失,在不依赖系统模型参
数的情况下,解决网络控制系统最优跟踪控制问题.

1 具有丢包补偿的优化问题᧿述

本节将介绍线性二次跟踪 (LQT)问题和网络诱
导丢包的模型,阐述具有数据包丢失的网络控制系统
二次跟踪问题.

考虑如下线性离散系统:x(k + 1) = Ax(k) +Bu(k);

y(k) = Cx(k).
(1)

其中:x(k)是被控对象状态,为nx × 1维;u(k)是被控
输入,为nu× 1维; y(k)是被控输出,为ny × 1维;A、B
和C分别为nx × nx、nx × nu和ny × nx维.
参考信号如下:

r(k + 1) = Fr(k). (2)

其中: r(k)是参考输入,为nr×1维;F是nr×nr维.在
这个跟踪问题中,需要令系统 (1)中的输出y(k)跟踪

参考输入r(k).

令X(k) =

[
x(k)

r(k)

]
,由式 (1)和 (2)得到如下增广

系统: X(k + 1) = A2X(k) +B2u(k);

y(k) = C2X(k).
(3)

其中:A2 =

[
A 0

0 F

]
, B2 =

[
B

0

]
, C2 = [C 0].

1.1 构建丢包补偿的Smith预测器

如图1所示,测量状态并通过通信网络传递给控
制器,控制器利用获得的系统状态信息计算控制输
入.

x k Ax k Bu k( +1) = ( )+ ( )

y k Cx k( ) = ( )

!"

#$%

u k( )

&'

δ kfn( )

x kf( )

x k( )

图 1 具有反馈丢包的网络控制系统

假定状态信息是通过单个数据包传输的,某些数
据包在传输中不可避免地丢失,称为网络诱导型的丢
包. xf (k)为控制器端接收的系统状态,其表达式为

xf (k) = x(k − δfn(k)). (4)

其中: δfn(k)是发生的连续丢包数, 0 < δfn(k) <

δf max(k), δf max(k)是最大连续丢包数.
由式(1)得到

x(k) = Aδfnx(k − δfn(k)) +

δfn∑
i=1

Ai−1Bu(k − i). (5)

在使用TCP或UDP协议的情况下,丢包数δfn(k)

是已知的.
当δfn(k) = 0时,有

z̄(k) =

[ xT(k) 0 · · · 0︸ ︷︷ ︸
δf max+1

0 · · · 0︸ ︷︷ ︸
δf max

rT(k)]T. (6)
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当δfn(k) = 1时,有

z̄(k) = [ 0 xT(k − 1) · · · 0︸ ︷︷ ︸
δf max+1

uT(k − 1) · · · 0︸ ︷︷ ︸
δf max

rT(k)]T. (7)

当δfn(k) = δf max时,有

z̄(k) = [0 · · · xT(k − δf max)︸ ︷︷ ︸
δf max+1

uT(k − 1) · · · uT(k − δf max)︸ ︷︷ ︸
δf max

rT(k)]T.

(8)

根据式(5)构建如下Smith预测器[23]:

X(k) = Mz̄(k), (9)

其中

M =[
I A · · · Aδf max AB · · · (Aδf max)

−1
B 0

0 0 · · · 0 0 0 0 1

]
. (10)

注1 z̄(k)在k时刻是已知的.
由于引入了Smith预测器 (9),本文可以构建如下

基于预测器估计的系统状态的反馈控制器:

u(k) = −KX(k)=−KMz̄(k). (11)

1.2 具有丢包补偿的优化问题阐述

本文研究的目的是设计控制器 (11),最小化如下
性能指标,实现系统以最优的方式跟踪参考输入:

J =
1

2

∞∑
i=k

γi−k((r(i)− y(i))
T
Q(r(i)− y(i))+

uT(i)Ru(i)), (12)

其中0 < γ < 1是一个折现因子.如果参考信号发
生器 (2)是稳定的,则可以选择γ = 1;如果 (2)是不
稳定的,例如跟踪一个单位步长,则需要γ < 1.事实
上,可取任意可镇定控制输入 (11),选择折现因子γ,
使Fγ0.5稳定,以便保证闭环系统(3)稳定[23].

由式 (3)、(9)和 (11)给出具有丢包补偿的网络控
制系统线性二次跟踪控制(LQT)问题:

min
u(k)

1

2

∞∑
i=k

γi−k((r(i)− y(i))
T
Q(r(i)− y(i))+

uT(i)Ru(i));

s.t. 式(3), (9)和(10).

(13)

注2 在Smith预测器的帮助下,此时的LQT问
题可以获取当前系统状态.

2 基于非策略Q-学习方法求解优化问题
在这一节中,主要讨论解决存在丢包的离散网

络系统LQT问题的非策略Q-学习方法.首先在文献
[23]的基础上引入Q-函数矩阵设计策略Q-学习算法,
以便获取不依赖模型的控制器方案;然后在此基础
上,引入行为控制器,结合基于Q-函数的贝尔曼方程,
提出一种非策略Q-学习算法.

使用增广系统 (3),网络诱导型丢包线性二次跟
踪(丢包LQT)问题性能指标为

J =
1

2

∞∑
i=k

γi−k[XT(i)Q1X(i) + uT(i)Ru(i)]. (14)

其中:Q1 = C1
TQC1, C1 = [C −I].

令K̄ = KM ,则有

u(k) = K̄z̄(k). (15)

根据式(14),定义值函数和Q-函数分别为

V (X(k)) =

1

2
min
uk

∞∑
i=k

γi−k[XT(i)Q1X(i)+uT(i)Ru(i)]. (16)

Q(X(k)u(k)) =

XT(i)Q1X(i) + uT(i)Ru(i) + V (X(k + 1)). (17)

给出如下引理,目的是提出非策略Q-学习算法.
引理1 对于系统 (3),定义的Q-函数 (17)可以表

示成如下二次型:

Q(X(k), u(k)) =
1

2

[
X(k)

u(k)

]T

H

[
X(k)

u(k)

]
=

1

2

[
X(k)

u(k)

]T [
Hxx Hxu

Hux Huu

][
X(k)

u(k)

]
, (18)

其中H > 0.
基于动态规划,得到基于Q-函数的贝尔曼方程

为 [
X(k)

u(k)

]T

H

[
X(k)

u(k)

]
=

XT(k)Q1X(k) + uT(k)Ru(k)+

γ

[
X(k + 1)

u(k + 1)

]T

H

[
X(k + 1)

u(k + 1)

]
=

XT(k)Q1X(k) + uT(k)Ru(k)+

γXT(k + 1)

[
I

K

]T

H

[
I

K

]
X(k + 1). (19)

根据最优性的必要条件,令
∂H

∂u
= 0,可得最优控

制输入

u∗ (k) = −H−1
uuHuxMz̄(k). (20)
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由式(11)可知

K∗ = −H−1
uuHux. (21)

注3 由于系统模型参数A、B未知,矩阵M也

未知,控制器无法计算u∗(k).不同于文献 [23],在下
文Q-学习算法中引入矩阵H̄ ,以便获取不依赖模型、
完全数据驱动的控制器学习算法.

2.1 策略Q-学习算法设计

由Smith预测器(9)可知, Q-函数可以改写成

Q(X(k), u(k)) =
1

2

[
X(k)

u(k)

]T

H

[
X(k)

u(k)

]
=

1

2

[
Mz̄(k)

u(k)

]T

H

[
Mz̄(k)

u(k)

]
=

1

2

[
z̄(k)

u(k)

]T

H̄

[
z̄(k)

u(k)

]
,

(22)

其中

H̄ =

[
M 0

0 I

]T

H

[
M 0

0 I

]
. (23)

那么,贝尔曼方程(19)可以改写为[
z̄(k)

u(k)

]T

H̄

[
z̄(k)

u(k)

]
=

z̄T(k)MTQ1Mz̄(k) + uT(k)Ru(k)+

γ

[
z̄(k + 1)

u(k + 1)

]T

H̄

[
z̄(k + 1)

u(k + 1)

]
. (24)

根据最优性必要条件,由
∂Q(z̄(k), u(k))

∂u(k)
= 0得到

u∗(k) = −(H̄uu)
−1H̄uz z̄(k). (25)

定理1 贝尔曼方程 (24)有唯一解 H̄ ,且式 (25)
等价于式(20).
证明 假设贝尔曼方程 (24)有两个不同的解H̄

和W̄ ,有

H = Γ−1

[
M 0

0 I

]
H̄

[
M 0

0 I

]T

Γ−1, (26)

H2 = Γ−1

[
M 0

0 I

]
W̄

[
M 0

0 I

]T

Γ−1, (27)

其中Γ=

[
MMT 0

0 I

]
. 由于矩阵M为行满秩,矩阵Γ

可逆.由于H̄ ̸=W̄ ,H ̸=H1,那么式 (19)存在两个不同
解.然而,对于优化问题 (13),贝尔曼方程 (19)有唯一
的解H ,与此产生矛盾.原假设式 (24)有两个不同的
解H̄和W̄不成立,因而式(24)有唯一的解H̄ .
将式(23)展开,可得[

M 0

0 I

]T [
Hxx Hxu

Hux Hux

][
M 0

0 I

]
=

[
MTHxxM MTHxu

MTHux Huu

]
=

[
H̄z̄z̄ H̄z̄u

H̄uz̄ H̄uu

]
. (28)

其中: H̄z̄u=MTHxu, H̄uu=Huu.所以式 (25)等价于
(20). 2
为了求解式(24)中的Q-函数矩阵H̄ ,给出算法1.
算法1 策略Q-学习算法.
Step 1: 初始化.给定稳定控制器增益K,并设

j = 0,其中j是迭代系数;
Step 2: 通过求解Q-函数矩阵 H̄j+1进行策略评

估: [
z̄(k)

K̄j z̄(k)

]T

H̄j+1

[
z̄(k)

K̄j z̄(k)

]
=

(y(k)− r(k))TQ1(y(k)− r(k))+

(K̄j z̄(k))TR(K̄j z̄(k))+

γ

[
z̄(k + 1)

K̄j z̄(k + 1)

]T

H̄j+1

[
z̄(k + 1)

K̄j z̄(k + 1)

]
. (29)

Step 3:策略更新.
uj+1 = −(H̄j+1

uu )−1H̄j+1
uz̄ z̄(k), (30)

K̄j+1 = −(H̄j+1
uu )−1H̄j+1

uz̄ . (31)

Step 4:如果∥Kj+1 −Kj∥ < l(l是一个很小的正

数),则可以停止策略迭代.
注4 为保证激励的可持续性,在算法1中需要

在系统中加入探测噪声,这样会引起矩阵H̄的偏差,
导致最优跟踪控制器增益不准确.然而,即使加入探
测噪声,非策略Q-学习算法也能得到无偏的解.本
文通过研究非策略学习方法,学习最优跟踪控制器
u(k),解出无偏的Q-函数矩阵 H̄ .因此给出非策略
Q-学习算法2.
注5 迭代矩阵H̄j+1收敛于式 (24)中解H̄ ,证明

类似文献[9-12],此处略.

2.2 非策略Q-学习算法设计

引入目标控制策略到系统动态中,得到
X(k + 1) =

A2X(k) +B2u
j(k)−B2u

j(k) +B2u(k) =

A2X(k) +B2K̄
j z̄(k) +B2(u(k)− uj(k)) =

(A2M +B2K̄
j)z̄(k) +B2(u(k)− uj(k)). (32)

其中:u(k)是行为控制策略,uj(k)是目标控制策略.
结合式(32),利用(29),有[

z̄(k)

uj(k)

]T

H̄j+1

[
z̄(k)

uj(k)

]
=

[
z̄(k)

uj(k)

]T [
MTQ1M 0

0 R

][
z̄(k)

uj(k)

]
+
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γXT(k + 1)

[
I

K

]T

H̄

[
I

K

]
X(k + 1) =

[
z̄(k)

uj(k)

]T [
MTQ1M 0

0 R

][
z̄(k)

uj(k)

]
+

γ

[
z̄(k)

uj(k)

]T

(A2M +B2)
T

[
I

K

]T

H̄

[
I

K

]
×

(A2M +B2)

[
z̄(k)

uj(k)

]
. (33)

其中

H̄j+1 =[
MTQ1M 0

0 R

]
+

γ(A2M +B2)
T

[
I

K

]T

H̄

[
I

K

]
(A2M +B2). (34)

进一步整理,可将式(33)写成

[κ1 κ2 κ3]

vec(H̄j+1
z̄z̄ )

vec(H̄j+1
z̄u )

vec(H̄j+1
uu )

 = ρj . (35)

其中

κ1 = z̄T(k)⊗ z̄T(k)− γz̄T(k + 1)⊗ z̄T(k + 1),

κ2 = 2(z̄T(k)⊗ (uj(k)
T
)− γz̄T(k + 1)⊗

(u(k + 1))
T
) + 2z̄T(k)⊗ (u(k)− uj(k))T,

κ3 = uT(k)⊗ uT(k)−γ(uj(k + 1)
T
)⊗ (uj(k + 1)

T
).

由式 (35)中的 H̄j+1
z̄z̄ 、H̄

j+1
z̄u 和H̄j+1

uu 可得控制器

迭代增益矩阵

K̄j+1 = −(H̄j+1
uu )−1H̄j+1

uz̄ . (36)

算法2 非策略Q-学习算法.
Step 1: 数据收集.选择可镇定的行为控制策略

u(k)作用于被控系统,收集系统数据x(k)、r(k)并将

它们储存于样本集 [κ1 κ2 κ3]和ρj中.
Step 2:初始化.选择一个控制器增益K0,并设定

j = 0,其中j是迭代系数.
Step 3: 执行Q-学习.通过使用递归最小二乘

(RLS)或批最小二乘 (BLS)方法,计算 vec(H̄j+1
z̄z̄ )、

vec(H̄j+1
z̄u )和vec(H̄j+1

z̄u ),并且由式(36)计算K̄j+1.
Step 4:如果∥Kj+1 −Kj∥ < l(l是一个很小的正

数),则可以停止策略迭代,此时最优控制策略已找到;
否则,令j = j + 1,并重复Step 3.

注 6 式 (35)迭代矩阵 H̄j+1等价于 (29)中迭
代矩阵 H̄j+1,证明类似文献 [9-12].由于式 (29)中
H̄j+1收敛于(24)的解H̄ ,则有 lim

j→∞
uj+1(k) = u∗(k).

注7 既然非策略强化学习方法在控制输入加

入探测噪声时,仍然保证贝尔曼方程解的无偏性,本
文不同于文献[23]采用的策略Q-学习算法,本文给出
非策略Q-学习算法学习基于Smith预测器的最优状
态反馈控制律.

3 仿真实验

在这一节中,通过仿真验证在发生随机有界丢包
情况下非策略Q-学习算法的有效性.

首先,考虑如下开环不稳定系统[6]:

x(k + 1) =

[
−1 2

2.2 1.7

]
x(k) +

[
2

1.6

]
u(k). (37)

y(k) = [1 2]x(k). (38)

参考信号发生器为

r(k+1) = −r(k). (39)

选择Q = 6, R = 1并且连续反馈丢包的最大数目为

δf max=1.此时,丢包Smith预测器矩阵为

M =

[
I A B 0

0 0 0 I

]
. (40)

此时,最优Q-函数矩阵H和最优跟踪控制增益K可

以分别从式(18)和(21)中得到.

H̄ =
153.621 4 −91.459 5 37.967 9 −106.603 5

−91.459 5 596.328 6 −47.099 5 566.338 3

37.967 9 −47.099 5 20.786 0 −35.965 7

−106.603 5 566.338 3 −35.965 7 561.549 3

 .

(41)

K̄ = [0.189 8 −1.008 5 0.064 0]. (42)

然后执行算法2,经过10次迭代,算法收敛得到最优
Q-函数矩阵和最优控制器增益.

H̄10 =
153.621 4 −91.459 5 37.967 9 −106.603 5

−91.459 5 596.328 6 −47.099 5 566.338 3

37.967 9 −47.099 5 20.786 0 −35.965 7

−106.603 5 566.338 3 −35.965 7 561.549 3

 .

(43)

K̄10 = [0.189 8 −1.008 5 0.064 0]. (44)

图 2和图 3分别展示了在学习过程中, H̄j+1
z̄u 、

H̄j+1
ūu 收敛到最优值 H̄z̄u、H̄ūu的过程.图4和图5分
别展示了非策略Q-学习算法的输出跟踪轨迹和控制
输入轨迹.仿真结果表明,在网络最大丢包数为1的
情况下,采用本文不依赖模型的具有Smith预测器的
状态反馈最优控制,系统跟踪性能较好.
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图 2 学习过程中H̄j+1
z̄u 收敛到最优值H̄z̄u
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图 3 学习过程中H̄j+1
ūu 收敛到最优值H̄ūu
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图 4 非策略Q-学习算法的输出跟踪轨迹
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图 5 非策略Q-学习算法的控制输入轨迹

图6为最大连续丢包数δf max = 1时的随机丢包

顺序.接下来考虑最大连续丢包数为δf max = 2时,
执行算法2经过10次迭代得到最优Q-函数矩阵和最
优控制器增益.

H̄10 =
144.938 9 −72.595 0 34.323 2 −87.763 6

−72.595 0 555.361 4 −39.180 7 525.404 7

30.762 7 −31.444 7 17.959 9 −20.331 3

−87.763 6 525.404 7 −28.057 2 520.669 0

 .

(45)

K̄10 = [0.109 4 −1.010 7 0.032 2]. (46)
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图 6 随机丢包顺序

图7∼图9分别给出了系统在网络最大丢包数
为2时,利用算法2得到的近似最优控制作用下,系统
的输出跟踪曲线、控制输入曲线和网络丢包情况.
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图 7 非策略Q-学习算法的输出跟踪轨迹
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图 8 非策略Q-学习算法的控制输入轨迹
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图 9 随机丢包顺序

仿真结果表明,在网络最大丢包数为2的情况下,
采用本文不依赖模型的具有Smith预测器的状态反
馈最优控制,系统输出能够跟踪参考输入,但随着网
络性能变差,跟踪性能受到一定程度影响.可见在反
馈控制的被控对象中,对丢包数的容忍范围也是有限
的,如果最大连续丢包数 δf max过大,则系统的稳定
性无法保障.
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4 结 论

本文针对系统动态未知的网络控制系统跟踪控

制问题,提出了一种基于数据驱动的非策略Q-学习
方法.首先,提出了Smith丢包预测器预测系统当前
状态,补偿数据丢失对网络控制系统性能的影响;然
后,提出了非策略Q-学习算法,此算法可在系统动态
未知的情况下,利用可测数据学习最优控制器增益矩
阵.仿真结果表明,该方法对系统动态未知的具有丢
包的网络控制系统具有良好的跟踪性能.未来研究
方向是将该方法推广到非线性系统中,或考虑更多网
络因素的影响,比如网络时延和数据传输率等.
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