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基于复杂过程简化模型的D HP 学习控制

陈宗海, 文　锋
(中国科学技术大学 自动化系, 合肥 230027)

摘　要: 提出一种基于简化模型的DH P (D ual H eurist ic P rogramm ing)方法的学习控制,避免了标准DH P 方法需要

被控对象的精确模型来求得对于状态和控制动作的 Jacob ian 矩阵,而是利用简化过程对象模型获得近似 Jacob ian 矩

阵,实现学习控制的需要. 生化反应器定值控制的仿真结果表明,该方法加快了学习过程,并对更大范围的参数变化

具有鲁棒性.
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Abstract: T he standard DH P m ethod needs accurate p lan t model to calcu la te the Jacob ian m atrix of sta te and con tro l

action, w h ich is difficu lt to m eet. A learn ing con tro l stra tegy based on DH P (D ual H eurist ic P rogramm ing) m ethod

of simp lified model is p ropo sed, w h ich app lies app rox im ate Jacob ian m atrix to DH P train ing and thus relaxes th is

lim ita t ion. Sim ulation resu lts of con trapo se B io reacto r show that the p ropo sed m ethod can accelerate learn ing p ro2
cess and is robust to larger param eter changes.
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1　引　　言
　　日益上涨的能源费用、产品价格和质量上越来

越激烈的全球竞争以及使产品更加环保的要求,使

得生化过程对于现代制造业来说越来越重要. 通过

生化反应过程得到的许多产品通常无法使用常规制

造手段生产,而这些产品属于量少而价高的范畴,如

药品等[1 ]. 一般生化过程都在生化反应器中完成. 为

了增加产量, 减少产品质量的波动, 提高资源利用

率,通常需要使生化反应器保持在某个状态下. 生化

反应过程多是非线性、大时延等典型的复杂过程对

象,并且在过程中既有细胞水平的菌体代谢,又有工

程水平的物质和能量传送,难以用常规方法实现控

制. 生化反应器的这些特点,使其非常适合作为学习

控制方法的一个测试对象,用以检验学习算法的性

能. A nderson 和M iller [2 ]给出了作为学习控制基准

问题之一的生化反应控制问题,其中分设定值在状

态空间中的稳定区域和不稳定区域两种情况,后者

的控制难度更大. 目前,还没有其他作者使用学习控

制方法解决此问题.

本文提出一种基于简化模型的DH P 学习方

法, 该方法属于 AD P [3～ 8 ] (A pp rox im ate D ynam ic

P rogramm ing)方法中的一种. 标准的DH P 方法需

要被控对象的精确模型,用以计算模型对于状态和

控制量的 Jacob ian 矩阵. 实际问题中, 一般难以得

到被控对象的精确模型,并且模型的参数还可能出



现漂移,以及存在噪声影响等. 本文使用近似 Jaco2
b ian 矩阵, 不需要精确模型, 从而避免了对模型求

导的复杂计算,便于实际应用.

在生化反应器的控制问题上,本文分别使用基

于简化模型的DH P 方法和标准的DH P 方法进行

了仿真实验. 结果表明,两种方法都能通过学习实现

生化反应器的设定值控制,但基于简化模型的DH P

方法大大加快了学习过程,在不稳定区域设定值控

制情况下表现尤为明显; 同时由于其对模型信息的

要求较少,对于更大范围的参数变化具有鲁棒性.

2　生化反应器控制问题 [2 ]

　　生化反应过程大多反应缓慢,既有细胞水平的

菌体代谢过程,又有工程水平的物质和能量传送过

程,使得这类对象具有强非线性、大时延等特性. 生

化反应器由一个水箱构成,箱中装有水、营养物质和

生物细胞的混合物,其状态是细胞的浓度和营养物

质的浓度. 反应器的输入和输出流量相等,以保持液

位不发生变化,此流量即为对象的控制量. 虽然生化

反应器控制问题的状态个数少,但是存在很强的非

线性,且在控制量的改变和细胞浓度的变化之间存

在较大的时延.

生化反应器的离散时间模型[1 ] 为

　　c1 (k + 1) = c1 (k ) + ∃ [ - c1 (k ) u (k ) +

c1 (k ) (1 - c2 (k ) ) ec2 (k ) öΧ],

　　c2 (k + 1) = c2 (k ) + ∃ [ - c2 (k ) u (k ) +

c1 (k ) (1 - c2 (k ) ) ec2 (k ) öΧ(1 +

Β) ö(1 + Β - c2 (k ) ) ],

其中: c1 为细胞浓度, c2 为营养物质浓度, 满足 0 ≤

c1, c2 ≤ 1; u 为流量, 0≤ u ≤ 2; Β = 0. 02为细胞生

长参数; Χ= 0. 48为营养对于细胞生长抑制作用的

参数;采样周期 ∃ = 0. 01 s.

生化反应器控制的设置[2 ]为:每隔 50个时刻计

算一次控制量,然后保持控制量不变,直到下一次重

新计算控制量. 对象的初始状态都选取在设定值的

± 10◊ 之间的随机值. 控制的目标是通过改变输入

输出流量, 使反应器中的细胞浓度维持在设定的水

平上. 定义费用函数为

E = ∑
∞

k= 1

[c (50k ) - cd (50k ) ]2,

其中 cd 为设定值,每隔 50个时刻计算一次费用.

A nderson 和M iller [2 ] 给出了生化反应器控制

的两种设定值控制情况: 1) 设定值 cd = (0. 120 7,

0. 880 1) T , 处于状态空间中的稳定区域; 2) 设定值

cd = (0. 210 7, 0. 722 6) T ,处于状态空间中的不稳定

区域.

3　基于简化模型D HP 方法的学习控制
　　DH P 方法通常归属于强化学习[3 ] ,利用两个神

经网络来进行学习控制:动作网络产生控制动作,评

价者网络对动作网络的性能进行评估. 评价者网络

用于估计 co st2to2go 函数对于状态的梯度, 其训练

使微分Bellm an 方程的误差最小; 动作网络的训练

则使当前状态的 co st2to2go 函数最小. 相比于其他

AD P 方法, P rokho rov [4 ] 指出DH P 方法更容易实

现. 并且由于DH P 方法的评价者网络直接估计

co st2to2go 函数对于状态的梯度, 更容易得到

co st2to2go 函数对于控制量的梯度. 因而DH P 方法

的学习过程也相对较快. P rokho rov [4, 5 ] 给出了DH P

方法基于回归神经网络的实现,L endaris[9 ] 则给出

了DH P 方法基于多层感知器网络的实现.

3. 1　评价者网络和动作网络的实现

动态规划中,定义 co st2to2go 函数为

J (k ) = ∑
∞

i= 0
ΧiU (k + i) ,

其中U (k ) 为费用函数. J (k ) 满足Bellm an 方程:

J (x (k ) ) = U (k ) + ΧJ (x (k + 1) ). J (k ) 对状态

x (k ) 的导数, 记为 Κ(x (k ) ) = 5J (x (k ) ) ö5x (k ) , 满

足Bellm an 方程的微分形式:

Κ(x (k ) ) =
5U (k )
5x (k ) + Χ5J (k + 1)

5x (k ) . (1)

　　本文用多层感知器网络分别实现评价者网络

和动作网络. 其中: 评价者网络用于估计函数 Κ(k ) ,

并使得此估计能满足式 (1) ;动作网络则用于产生控

制动作,使 J (k ) 最小化. 评价者网络和动作网络中

均含有一个隐含层, 其激活函数为 f (x ) = (1 +

e- x ) - 1. 评价者网络的输出层为线性输出; 动作网络

的输出层的激活函数与隐含层相同.

3. 2　D HP 方法训练评价者网络和动作网络

评价者网络估计函数 Κ(k ) 应满足式 (1). 其训

练最小化误差为

　　E c =
1
2∑t eT

c ( t) ec ( t) ,

　　ec (k ) = Κ(k ) -
5U (k )
5x (k ) - Χ5J (k + 1)

5x (k ) =

Κ(k ) - Κd (k ) ,

其中 Κd (k ) 为评价者的理想输出.

使用链式规则求导,得到

　　Κd
i (k ) =

5U (k )
5x i (k ) + Χ5J (k + 1)

5x i (k ) =

∑
n

j= 1
ΧΚj (k + 1) [

5x j (k + 1)
5x i (k ) +

∑
m

l= 1

5x j (k + 1)
5u l (k )

5u l (k )
5x i (k ) ] +
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[
5U (k )
5x i (k ) + ∑

m

l= 1

5U (k )
5u l (k )

5u l (k )
5x i (k ) ].

　　动作网络用于计算控制量, 其输出 u (k ) 应使

J (k ) 最小,即令 5J (k ) ö5u (k ) = 0. 因此动作者网络

训练应最小化误差

E a =
1
2∑t eT

a ( t) ea ( t) ,

ea (k ) =
5J (k )
5u (k ) - 0 =

5U (k )
5u (k ) + ΧΚ(k + 1) 5x (k + 1)

5u (k ) .

　　评价者网络和动作网络学习过程均可以用图

来表示. 动作网络的学习过程如图 1所示,其中虚线

表示训练信号的产生过程.

图 1　动作网络训练示意图

3. 3　基于简化模型的D HP方法

从DH P算法可以看出,其中需要用到被控对象

的精确模型, 以计算模型对于状态和控制动作

Jacob ian 矩阵, 即 5x (k + 1) ö5u (k ) 和 5x (k +

1) ö5x (k ). 对于生物反应器, 记 x (k ) = [c1 (k ) ,

c2 (k ) ]T 为对象的状态,则有

5x (k + 1)
5x (k ) =

5c1 (k + 1)
5c1 (k )

5c1 (k + 1)
5c2 (k )

5c2 (k + 1)
5c1 (k )

5c2 (k + 1)
5c2 (k )

,

其中

　
5c1 (k + 1)

5c1 (k ) = 1 + ∃ [ - u (k ) +

(1 - c2 (k ) ) ec2 (k ) öΧ],

　
5c1 (k + 1)

5c2 (k ) = ∃ [c1 (k ) (1 - c2 (k ) ) öΧ-

c1 (k ) ]ec2 (k ) öΧ,

　
5c2 (k + 1)

5c1 (k ) = ∃ (1 - c2 (k ) ) ec2 (k ) öΧ(1 +

Β) ö(1 + Β - c2 (k ) ) ,

　
5c2 (k + 1)

5c2 (k ) = 1 + ∃ [ - u (k ) -

c1 (k ) ec2 (k) öΧ(1 + Β) ×

(c2
2 (k ) - c2 (k ) Β -

2c2 (k ) + 1) ö(1 + Β - c2 (k ) ) 2 ],

　 5x (k + 1)
5u (k ) =

5c1 (k + 1)
5u (k )

5c2 (k + 1)
5u (k )

=
- ∃c1 (k )

- ∃c2 (k )
.

　　在实际控制问题中,对象的精确模型一般难以

得到, 为此, 本文提出对模型进行简化, 使用近似

Jacob ian 矩阵进行DH P 训练. 其分析过程如下.

对于生化反应器这类对象的连续时间模型可表

示为

xα= f (x ) + g (x ) u ,

对应的离散时间模型可表示为

x (k + 1) =

x (k ) +∫
(k+ 1) T

kT
[ f (x (Σ) ) +

g (x (Σ) ) u (Σ) ]dΣ=

x (k ) +∫
(k+ 1) T

kT
f (x (Σ) ) dΣ+

∫
(k+ 1) T

kT
g (x (Σ) ) u (Σ) dΣ=

x (k ) +∫
(k+ 1) T

kT
f (x (Σ) ) dΣ+

u (k )∫
(k+ 1) T

kT
g (x (Σ) ) dΣ, (2)

其中 T 为采样周期,并利用控制量在采样间隔之间

不发生变化的事实,得 u (Σ) = u (k ) ,当 kT ≤Σ≤ (k

+ 1) T 时.

由式 (2) 得

5x (k + 1) ö5x (k ) =

I + 5∫
(k+ 1) T

kT
f (x (Σ) ) dΣö5x (k ).

　　一般来说, 生化反应过程变化缓慢, 可以认为

5∫
(k+ 1) T

kT
f (x (Σ) ) dΣö5x (k )≈ 0,于是得到近似值 5x (k

+ 1) ö5x (k )≈ I.

又由式 (2) 得

5x (k + 1) ö5u (k ) =∫
(k+ 1) T

kT
g (x (Σ) ) dΣ.

对模型进行简化, 可用 sgn (∫
(k+ 1) T

kT
g (x (Σ) ) dΣ) 近似

5x (k + 1) ö5u (k ) ,其中 sgn (õ) 为符号函数,即利用

其定性信息.

使用简化模型训练评价者网络,其训练误差为

　ec (k ) = Κ(k ) - Κd′(k ) ,

　Κd′
i (k ) = ∑

n

j= 1
ΧΚj (k + 1) [ I ij +

∑
m

l= 1
sgn (5x j (k + 1)

5u l (k ) ) 5u l (k )
5x i (k ) ] +

[
5U (k )
5x i (k ) + ∑

m

l= 1

5U (k )
5u l (k )

5u l (k )
5x i (k ) ],
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其中 I ij =
1, i = j;

0, i≠ j.
使用简化模型训练动作网络,其训练误差为

ea (k ) =
5r (k )
5u (k ) + ΧΚ(k + 1) sgn (5x (k + 1)

5u (k ) ).

　　对于生化反应器对象,其简化模型为

5x (k + 1)
5x (k ) ≈ I ,

sgn (5x (k + 1)
5u (k ) ) = sgn

- ∃c1 (k )

- ∃c2 (k )
.

　　由以上分析可见,本文提出的基于简化模型的

DH P 方法,只需知道控制量对于状态转移影响的定

性信息,解除了标准DH P 方法需要对象精确模型的

限制,使该方法更符合实际控制的要求.

4　仿真实验
　　分别使用基于精确模型的标准DH P 方法和基

于简化模型的DH P 方法对生化反应器进行学习控

制. 初始的评价者网络和动作网络权值是随机初始

化的,表明初始时刻没有任何关于对象的知识. 为了

比较两种方法, 使用了相同的初始网络权值以及相

同的初始状态. 其他参数为 Χ= 0. 9,网络的学习率

为 0. 01.

4. 1　设定值控制实验

定义一次学习过程为从初态开始, 对生化反应

器进行 100步控制,相当于 50 s仿真控制过程. 在稳

定区域设定值控制下,每组实验包含 500次学习;在

不稳定区域设定值控制下,每组实验包含 10 000次

学习. 实验结果表明,两种设定值情况下,标准DH P

方法和基于简化模型的DH P 方法都能够学习控制

对象状态并达到设定值. 图 2 和图 3 给出了一组控

制结果.

将每次学习所得费用和作为两种方法的性能指

标,进行 5 组实验, 并对数据求平均值, 得到在两种

设定值情况下两种方法的学习过程, 如图4和图5

图 2　稳定区域设定值控制结果

图 3　不稳定区域设定值控制结果

所示. 可以发现,不稳定区域设定值控制情况下平均

需要 10 000次学习,远远大于稳定区域设定值控制

情况下平均需要的 50次学习. 这也验证了不稳定区

域控制的难度比稳定区域控制的难度更大. 在两种

情况下,基于简化模型的DH P 方法的学习过程都比

标准DH P 方法的学习过程快,在不稳定区域设定值

控制的情况下表现尤为明显. 实验达到了较好的控

制效果.

图 4　稳定区域设定值控制学习过程比较

图 5　不稳定区域设定值控制学习过程比较

4. 2　参数变化影响的实验

　　由于生化反应器的强非线性,如果参数发生变

化,将严重影响控制器的性能. 例如在采用内模控制

时, 若参数 Χ变化 2◊ , 则设定值的误差将超过

50◊ . 为了研究参数变化时DH P 方法的性能, 设计

两组实验,对象模型中使用原来的参数 Χ= 0. 48, Β
= 0. 02,而仿真对象模型为:

1) 设置参数Χ= 0. 65, Β= 0. 021,其中:参数Χ
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增大了 35◊ ,参数 Β增大了 5◊ ,设定值为原稳定区

域设定值 cd = (0. 120 7, 0. 880 1) T. 分别使用标准

DH P 方法和基于简化模型的DH P 方法进行 10 000

次学习,其控制结果如图 6 所示. 可见, 两种方法经

过学习均能实现良好的控制.

图 6　参数变化 1) 下的控制结果

2) 设置参数Χ= 0. 42, Β= 0. 019,其中:参数Χ
减小了 12. 5◊ ,参数 Β减小了 5◊ ,设定值为原稳定

区域设定值 cd = (0. 120 7, 0. 880 1) T. 分别使用标

准D H P方法和基于简化模型的D H P方法进行

10 000次学习,其控制结果如图 7 所示. 可见, 本文

提出的方法仍能实现良好控制,而标准DH P方法在

设定值附近出现了振荡.

图 7　参数变化 2) 下的控制结果

5　结　　语
　　生化反应器对象是生化反应过程中的重要装

置,为了保持产品的稳定性和提高生产率,需要生化

反应器保持在某个设定的状态下. 利用本文提出的

基于简化模型的DH P学习控制方法对生化反应器

分别在稳定区域和不稳定区域进行设定值控制,仿

真结果表明,该方法能够通过在线训练,学习到使费

用函数最小的控制策略,达到控制目标.

本文提出的基于简化模型的DH P 方法, 相比

于标准DH P 方法, 只需要控制量对于状态变化影

响的定性信息,而不需要对象的精确模型. 仿真实验

表明,本文方法的学习过程要快于标准DH P 方法,

在更加困难的不稳定区域设定值控制下表现尤为明

显. 并且由于该方法本身对于对象模型的要求更少,

因此能够容忍更大范围的参数变化,提高了控制策

略的鲁棒性.
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