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摘　要: 模型预测控制  (MPC)的性能高度依赖精确的系统模型与精心设计的代价函数, 这限制了其在复杂非线

性系统中的应用. 为克服该局限性, 提出一种融合扩散模型与生成式对抗模仿学习  (DGAIL)的智能  MPC策略.

该方法利用扩散模型的分布建模能力, 从专家示范中更准确地学习隐式奖励函数, 从而有效减少对研究者经验与

人工奖励设计的过度依赖, 并兼具无模型学习与基于模型优化的优势. 进一步引入一种基于粒子群优化  (PSO)的

在线更新策略, 以高效求解非线性  MPC的约束优化问题. 在多个基准仿真环境中的实验结果表明, 所提方法在

控制性能与安全性方面均优于现有模仿学习与强化学习算法, 验证了其有效性与泛化能力.
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Abstract: The  performance  of  model  predictive  control  (MPC)  relies  heavily  on  precise  system  models  and  well-
designed  cost  functions,  which  limits  its  applicability  to  complex  nonlinear  systems.  To  address  this  limitation,  this
paper proposes an intelligent MPC scheme that integrates diffusion models (DM) with generative adversarial imitation
learning (DGAIL). By using the strong distribution modeling capability of DM, the proposed method learns an implicit
reward function more accurately from expert demonstrations, thereby significantly reducing reliance on manual reward
design and expert prior knowledge. It also combines the benefits of model-free learning and model-based optimization.
Furthermore,  a  particle  swarm optimization  (PSO)-based  online  update  strategy  is  introduced  to  efficiently  solve  the
constrained nonlinear MPC problem. Experimental results across multiple benchmark simulation demonstrate that the
proposed  approach  outperforms  existing  imitation  learning  and  reinforcement  learning  methods  in  terms  of  control
performance and safety, confirming its effectiveness and generalization ability.
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0    引　言

模型预测控制 (MPC)能够有效处理多变量约束

控制问题, 在流程工业、自动驾驶及无人系统等领域

获得了广泛应用
[1-3]. 然而, 传统 MPC的性能严重依

赖精确的系统模型与人为设计的代价函数. 对于复

杂的非线性系统, 其动力学模型难以精确建立, 且人

工设计的代价函数往往无法充分刻画实际控制目标

与专家行为偏好
[4], 这极大地限制了其在未知或复杂

环境下的应用.

为降低对精确模型的依赖, 数据驱动方法被引

入MPC框架. 一类方式是将描述系统的复杂数学方

程抽象为神经网络映射, 策略网络直接选择最优动
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作
[5], 这种端到端的控制方法避免了对精确物理模型

的依赖. 除了直接的策略学习之外, 神经网络也被广

泛用于学习系统动力学模型, 近似观测模型、状态估

计器甚至约束函数. 这就使得被控对象模型在显式

形式不可用或过于复杂的情况下, 仍然可以实现高

精度预测, 从而构建数据驱动的 MPC控制器
[6]. 另

一类方式是将强化学习 (RL)与 MPC的结合, 通过

将 RL学得的价值函数嵌入 MPC的优化目标, 为短

期优化引入长期视野
[7]. 然而, 无论是 MPC的代价

函数还是 RL的价值函数, 其设计通常都依赖于研究

者的人工先验与大量调试. 这种对显式奖励塑造的

依赖, 使得控制器难以学习那些易于演示但难以量

化 (即不可观测奖励)的复杂专家行为.
模仿学习 (IL)为奖励设计难题提供了可行的解

决路径, 借鉴生成对抗网络 (GAN)思想的生成式对

抗模仿学习 (GAIL)通过引入判别器来区分专家与

智能体的行为, 并以此隐式地恢复奖励函数, 克服了

行为克隆 (BC)中固有的分布漂移问题
[8]. 但 GAIL

方法的判别器常采用二分类器结构, 在面对高维、复

杂的专家级状态-动作对分布时, 建模能力有限, 易
导致训练不稳定与模仿性能不佳. 近年来, 研究者们

借鉴图像生成任务中的研究经验
[9], 将扩散模型

(DM)强大的分布匹配能力引入对抗模仿学习 (AIL)
的判别器中, 在复杂数据分布建模中展现出强大能

力. 例如 DiffAIL[10]
将扩散模型融入对抗学习框架,

利用其卓越的分布匹配特性来增强判别器, 显著提

升了模仿学习的稳定性与表达能力.
基于 DM的模仿学习在策略学习上取得了一定

的进展, 但如何将其与具有约束保证、滚动优化特性

的MPC框架有效结合, 仍是一个有待深入探索的问

题. 单纯的无模型模仿学习缺乏对系统动态和约束

的显式考虑, 而传统的MPC又难于设计合理有效的

奖励函数. 因此, 一个自然的思路是将基于 DM的模

仿学习作为MPC的上层决策, 为其提供源自专家数

据的、隐式的性能导向. 同时保留 MPC作为底层控

制策略, 利用其模型 (即便是近似的)与约束处理能

力来保证系统的安全性与动态性能. 基于这些考虑,
本文提出一种融合扩散模型与生成式对抗模仿学习

(DGAIL)的智能模型预测控制架构 (DiffMPC). 其核

心在于通过逆强化学习 (IRL), 利用 DM判别器从专

家数据中隐式学习更精确、更鲁棒的奖励函数, 以替

代MPC中的人工设计代价项, 从而将专家智能嵌入

优化回路. 同时, 为高效求解由此产生的复杂非线

性、非凸优化问题, 引入了基于粒子群优化 (PSO)的
在线滚动优化策略 PSO-MPC, 以适应高维动作空间.

本文主要贡献可总结如下: 1) 针对非线性系统, 提出

了 DGAIL与 MPC相结合的新型控制决策架构

DiffMPC, 实现了专家知识的隐式奖励学习与模型约

束控制的统一; 2) 设计了 PSO-MPC方法, 在保证控

制精度的同时, 显著提升了高维非线性系统约束优

化问题的求解效率; 3) 在基准环境上的多个非线性

动态系统实验结果表明, 所提方法在控制性能与安

全性上均优于现有的模仿学习与强化学习算法. 

1    问题描述 

1.1    非线性系统预测控制

本文研究在显式奖励信号稀疏或难以设计的场

景下, 为非线性约束动力学系统学习最优控制策略

的问题. 控制目标是在满足系统安全约束的前提下,
使智能体的行为表现逼近专家水平. 考虑如下离散

时间非线性系统:{
x(k + 1) = f(x(k), u(k));

y(k) = g(x(k), u(k)).
(1)

同时, 该系统需满足如下时域约束:
umin ⩽ u(k) ⩽ umax, ∀k ⩾ 0;

∆umin ⩽ ∆u(k) ⩽ ∆umax, ∀k ⩾ 0;

ymin(k) ⩽ y(k) ⩽ ymax(k), ∀k ⩾ 0.

(2)

x(k) ∈ Rn y(k) ∈ Rb k

u(k) ∈ Rm ∆u(k)

其中:  和 分别为系统在 时刻的

状态向量和输出,  为控制输入,  表

示控制输入变化率.
k ∈ [1,H]

uk := {ū(k), . . . , ū(k +H − 1)}
控制目标可描述为在预测时域内 , 求

解最优控制序列 ,
使得控制系统在满足约束的同时, 控制性能尽可能

接近专家示范. 传统MPC通过求解如下带约束优化

问题实现该目标:

min
ū(·)

J(x̄(·), ū(·)), s.t. (1), (2). (3)

J x̄(·) ū(·)

Rtrue

其中: 代价函数 通常为人工设计,  和 分别

为预测的系统状态和控制输入. 然而, 当专家行为所

对应的真实奖励函数 未知或难以显式表达时,
如何构建有效的代价函数是核心挑战.

τE = {(sE
k , a

E
k )}Tk=1

(s, a) τE

Rθ(s, a)

Rθ πϕ(a|s)

为解决此问题, 假设能够获得专家的示范数据

, 但无法直接获取由环境定义的

奖励函数. 通过 IL, 用 DM判别器来估计状态-动作

对 来源于专家行为的概率, 从 中学习一个隐

式的奖励模型 , 并根据任意 RL算法利用

来训练智能体策略 , 其优化问题为:

max
πϕ

Eπϕ
[

∞∑
t=0

γkRθ(sk, ak) + αH(πϕ(· | sk))]. (4)

H γ其中:  表示用于促进探索的策略熵正则化项,  是
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Rθ折扣因子,  为学习得到的奖励函数, 并以此构建

MPC的代价函数, 从而引导控制器复现专家行为. 

1.2    生成式对抗模仿学习 GAIL

π∗
ϕ(a|s)

τE

(s, a)

π ρ(s, a)

(s, a)

模仿学习旨在从专家示范中直接学习一个最优

策略 , 其主流方法包括行为克隆 (BC) 与逆

向强化学习 (IRL). 考虑到 BC面临分布漂移导致的

累积误差问题, 更可取的方式是采用 IRL从 中推

断出潜在的奖励函数. 其核心思想在于专家策略之

所以最优, 是因为智能体会更频繁地访问那些对获

得高回报至关重要的 以最大化累积奖励
[11]. 为

描述 IRL, 引入策略 的占用度量 以表征在该

策略下 的访问频率:

ρ(s, a) = π(a|s)
∞∑
t=0

γtP (st = s | π). (5)

P (st = s | π) π

t s γ ∈ (0, 1)

ρϕ(s, a) ρE(s, a) f

Df

其中:  表示在策略 下, 智能体/专家在

时刻 访问状态 的概率,  . IRL的目标是寻

找一个奖励函数, 能够最小化智能体策略的占用度

量 和专家策略的占用度量 之间的 -
散度 :

min
π

Df(ρϕ(s, a)∥ρE(s, a)). (6)

Dθ(s, a) ρE ρϕ

GAIL[10]
借鉴 GAN框架求解问题 (6), 它由生成

器与判别器组成. 其通过二分类判别器的输出概率

区分 与 , 并形成对抗博弈:

min
πϕ

max
D

Eρϕ
[logDθ(s, a)] +EρE [log(1−Dθ(s, a))].

(7)

logDθ(s, a)

博弈策略 (7)致使生成器产生的轨迹在判别器看来

与专家行为无法区分. 同时, 生成器通过最大化由

构成的替代奖励来优化策略:

R(s, a) = −Eρϕ
[logDθ(s, a)]. (8)

πϕ ρϕ

ρE πϕ πE

因此 , 智能体策略 使其行为分布 与专家分布

尽可能接近, 亦即 与专家策略 对齐. 

1.3    扩散模型 DM

t ∈ {1, . . . , T} x0

x1, x2, . . . , xT

βt

DM是一类深度生成模型
[9], 通过逐步去噪机制

以稳健地捕捉底层数据分布, 从噪声中迭代式地合

成高质量且稳定的样本数据. 本节引入去噪扩散概

率模型 (DDPM), 它是一个包含前向扩散与反向去

噪的两阶段随机过程. 一方面, 前向过程涉及在每一

个时间步 , 对一个原始样本 逐步添

加高斯噪声 , 得到 . 在此马尔可夫链

中, 每一步的扰动由预定义的噪声调度 控制:

q(xt | xt−1) = N(xt ;
√
1− βt xt−1, βtI). (9)

另一方面, 作为 DM核心的反向过程, 旨在逆转

θ

前向扩散的加噪过程, 通过逐步去噪重构出原始数

据样本. 它是一个神经网络 , 学习近似真实的反向

条件分布:

pθ(xt−1 | xt) = N(xt−1 ; µθ(xt, t), Σθ(xt, t)). (10)

µθ Σθ θ

xt t

其中 与 分别表示由参数 建模的均值与协方差,
它们依赖于当前样本 和时间步 . 模型通过优化如

下损失函数来训练, 以匹配真实去噪方向:

LDM = E[∥ϵ− ϵθ(
√
ᾱtx0 +

√
1− ᾱtϵ, t)∥2]. (11)

ᾱt =
t∏

j=1

(1− βj) ϵ ∼ N (0, I) ϵθ其中:  ,  ,  表示由扩散

模型估计的噪声.

(s, a)

需要指出, 本文所处理的系统控制任务与图像

生成不同, 其 DM的 空间具有相对较低的维度

和特定结构. 因此, 只需要较少的扩散步数即可获得

令人满意的性能
[12], 这可大幅提高计算效率. 应用

DM主要有两种范式: 一是作为策略表示的直接建

模, 通过扩散过程生成动作序列; 二是作为判别器增

强传统 GAIL框架, 如在 DiffAIL[10]
中提升了专家与

智能体轨迹的区分能力, 在 DRAIL[12]
中构建了更平

滑且信息量更丰富的奖励函数. 受这些工作的启发,
本文构建一个强大的扩散模型判别器, 使其能够更

精确地度量专家与智能体行为分布之间的差异, 从
而为MPC控制器提供更准确的奖励信号. 

2    基于 DM 与 GAIL 的智能模型预测控制

本节提出融合扩散模型与生成对抗模仿学习的

智能预测控制框架 DiffMPC, 实现从专家示范中学

习隐式奖励函数, 以此引导约束优化过程. 如图 1所
示, DiffMPC主要由两个核心组件构成: 扩散判别

器, 负责提供精确的奖励信号; 基于 PSO的预测控

制器, 求解带约束的非线性MPC优化问题. 

2.1    DGAIL

(s, a)

采用基于 DM的判别器可增强传统 GAIL框架.
与使用简单二分类器的传统判别器不同, 扩散判别

器通过多步去噪过程来评估 的质量, 从而实现

对专家行为分布更精细的建模.

(sE, aE) (sϕ, aϕ)

在每一控制时刻, DiffMPC同时采样专家演示

数据和当前智能体交互数据, 分别构成专家状态–动
作对 与智能体状态–动作对 . 首先对

状态与动作进行拼接操作, 形成联合变量, 并将专家

与智能体样本统一映射至同一特征空间中. 随后, 对
拼接后的状态–动作对引入前向扩散过程, 通过逐步

向样本中注入高斯噪声, 将原始数据映射为一系列

扩散时间步上的随机变量, 从而获得多噪声层级下

的状态–动作分布表示.
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ϵ ∼ N (0, I)

(xt−1, at−1) (xt, at)

ϵθ(xt, at, t)

µθ(xt, at, t)

在扩散判别器设计中, 采用固定的马尔可夫过

程 (9)设计前向扩散, 即每一步按照标准高斯分布

逐步加入噪声. 在反向去噪过程 (10)中,
去噪后的变量 由当前带噪样本 结

合预测噪声 推断得到. 高斯分布在反向

过程中的条件均值 为:

µθ(xt, at, t) =
1
√
αt

(xt −
1− αt√
1− ᾱt

ϵθ(xt, at, t)).

(12)

αt = 1− βt ᾱt =
t∏

s=1

αs

ϵθ(xt, at, t)

ϵ̂θ(s, a, t)

其中 :  ,  为累计噪声调度参

数,  表示由判别器预估的噪声. 不同于传

统对抗判别器仅输出二分类概率, 设计的网络并不

生成分类概率, 而是直接在每一个扩散时间步反向

过程中预估噪声得到 , 进而获得更平滑、更

稳定的训练奖励.

ϵt

在判别器训练完成后, 其输出被用于构造隐式

奖励函数. 该奖励函数以状态–动作对为输入, 反映

当前策略行为在扩散分布意义下与专家策略的一致

程度. 在奖励生成设计中, 模型的训练目标是最小化

预测噪声与真实噪声 之间的差异, 即优化如下扩

散损失函数:

LDiff(s, a, t) = E[∥ϵ̂θ(s, a, t)− ϵt∥2]. (13)

Dθ

为实现对抗训练, 基于预估的噪声误差定义伪

概率 作为奖励信号, 用于指导生成器的更新:

Dθ(s, a, t) = exp(−LDiff(s, a, t)). (14)

LD其优化目标为类似二元交叉熵的对抗损失函数 :

LD = E(sϕ,aϕ)∈τϕ, t∼T [log(1−Dθ(s
ϕ, aϕ, t))]+

E(sE ,aE)∈τE , t∼T [logDθ(s
E, aE, t)].

(15)

在策略优化设计中, 采用Soft Actor-Critic (SAC)[13]

算法作为生成器, 在最大熵框架下优化策略 (4). 策
略被优化为一个由噪声驱动的生成过程, 且生成器

Dθ Rθ(s, a)

不依赖环境提供的奖励, 而是根据判别器的伪概率

替代奖励函数 :

Rθ(s, a) = −
1

T

T∑
t=1

log(1−Dθ(s, a, t)). (16)

Rθ

由于判别器输出并非严格概率, 直接使用其作

为奖励易导致梯度饱和及训练不稳定. 通过对判别

器伪概率 (14)进行对数变换, 奖励函数 在数学上

近似于专家分布与策略分布之间的对数密度比, 从
而与对抗模仿学习的理论目标保持一致. 通过最大

化伪概率来有效引导生成器更好地欺骗判别器, 在
实质上最小化预测误差. 与标准 GAIL相比, DGAIL
能够更稳定地训练, 并提供更丰富的奖励信号, 这对

于后续的MPC优化至关重要. 

2.2    PSO-MPC

t ϕ

sk ∈ Rn

x(k)

ut

提出的 PSO-MPC控制框架以数据驱动或学习

得到的预测模型为基础, 在每个控制时刻利用粒子

群优化算法对有限时域内的控制序列进行滚动优化,
并仅执行首个控制量, 从而实现实时闭环控制. 其整

体流程可划分为"状态感知—预测建模—粒子群优

化—滚动执行"四个核心阶段. 在时刻 , 智能体 从

环境中获取当前系统状态 , 并将其作为预测

与优化的初始条件. 该状态可以是系统的物理状态

, 也可以是经深度网络编码后的高维特征表示.

然后将给定初始控制输入序列 作为粒子群初始位

置, 通过群体智能搜索最优解.

[vmin, vmax] i k

P i
k

在初始化阶段, 粒子在可行动作空间内均匀分

布, 其速度约束为 . 每个粒子 在时刻 的

适应度 通过一个改进的 MPC代价函数来评估,
该代价函数综合考虑了轨迹跟踪精度、控制能耗以

及约束违反的惩罚项:

P i
k = β0 · φ(dist(ai

k, aϕ) | sk)+

β1 · σ(ai
k | sk) + β2 · τ(ai

k). (17)
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图1    DiffMPC 控制框架
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σ τ

φ(·) ai
k ϕ sk

aϕ β0, β1, β2

其中:  为与控制相关的代价项,  则量化约束违反

程度, 这两类代价项通常可采用二次型形式进行建

模, 以保证代价函数的连续性与优化过程的数值稳

定性;  表示当前动作 与智能体 在状态 下提

供的参考动作 之间的相似度;  作为超参

数用于平衡各代价的影响.
i k ∈ [0,H]粒子 在预测时域 内的总适应度函数

为:

P i =
H∑

k=1

P i
k. (18)

P i
∗

G∗

vi

ui

在每一次迭代中, 所有粒子的适应度都会基于其在

最小化适应度函数过程中的表现重新评估. 适应度

最优的动作序列被指定为该粒子的个体最优值 .
在整个粒子群中, 具有最低总体代价的粒子被标记

为全局最优 , 并被作为引导参考驱动所有粒子向

解空间中更优的区域演进. 据此, 粒子的速度 与位

置 按照以下方式进行更新:

vi
k+1=wvi

k + c1r1(P
i
∗ − ui

k) + c2r2(G∗ − ui
k); (19)

ui
k+1 = ui

k + vi
k+1. (20)

w

c1, c2

r1, r2 ∼ U(0, 1)

Gbest

其中: 惯性权重 用于控制粒子保持当前运动的程

度; 学习因子 分别用来调节个体经验与群体经

验的影响;  用于增加搜索的随机性.
如算法 1所示, 每个粒子的适应度、速度和位置迭代

更新, 此过程重复执行直至达到最大迭代次数或满

足收敛条件. 迭代结束后, 选取全局最优控制序列

的第一个控制量, 施加到真实系统中. 系统在执

行控制后更新至下一状态, 控制时域向前滚动一个

时间步, 并重新进入下一轮 PSO-MPC优化过程. 完
整过程见算法 1.

算法 1　PSO-MPC.

N S w, c1, c2, β0, β1, β2

x0 v0

P i
0 P i

0

Gbest n← 0

step 1:  初始化系统环境 , 设定最大迭代次数

和粒子数 , 以及参数 . 随机初

始化所有粒子的状态 (位置) 与速度 : 计算其初

始适应度 并记录个体最优 , 选取得到的最优值

作为全局最优 ; 迭代计数置 .
step 2: 在每次迭代中, 所有粒子并行执行:

sk i P i
k1. 依据 与策略模型, 计算粒子 的适应度 ;

P i
k > P i

∗ P i
∗ ← P i

k2. 若 , 则更新个体最优 ;
P i

∗ G∗ ← argmaxi P
i
∗

xi,vi

3. 在所有 中选取 , 依据式

(19)-(20) 更新粒子速度—位置. 必要时对 做边

界裁剪或约束投影.
n← n+ 1 n ⩾ N更新迭代计数 , 若 或全局最

优增益小于阈值则转入 step 3, 否则返回本步继续搜

索.
G∗

uk

sk+1

step 3: 将 解码为当前时刻的候选控制序列,
采纳其第一个控制量作为执行输入 , 推进系统到

下一时刻得到 ; 用更新后的状态作为新的初始

条件, 返回 step 2继续迭代与滚动优化.
step 4: 当达到规划终点或满足收敛/停止条件

时, 输出最终控制序列与对应轨迹. 

2.3    DiffMPC

Rθ

DGAIL可通过构建扩散判别器获得更稳定的

隐式奖励信号 , 而 PSO-MPC能够在非线性约束

优化问题中高效求解近似最优解. 基于此, 可将两者

集成为如下两阶段的 DiffMPC框架, 以实现从专家

示范到在线控制的闭环优化. 具体来说, DiffMPC先

收集专家轨迹, 使用扩散增强判别器为 SAC策略网

络提供隐式奖励, 策略网络训练完成后策略被冻结,
作为在线控制阶段的参考生成器使用. 在线控制时,
冻结的策略网络在每个时刻给出参考动作, PSO在

预测时域内搜索控制序列, 使其在满足约束的同时

最优; 最终只执行全局最优序列的第一个控制量, 然
后滚动到下一时刻继续此过程.

τE =

{(sE
t , a

E
t )}Tt=1

θ (s, a)

Rθ

πϕ(a|s)
πϕ(a|s)

离线训练 : 首先 , 收集专家示范数据

, 训练并利用扩散增强的对抗判别器

估计某一 来源于专家行为的可能性. 该判别

器的 (14)构成了 DGAIL模块的核心, 可生成替代奖

励信号 . 使用学得的奖励函数, 在 SAC框架下训

练随机策略网络 , 并优化 (4). 一旦训练完成,
策略 被冻结并重新用于后续过程.

πϕ(a|s)在线控制: 策略网络 被作为参考生成器,
用于 PSO-MPC控制器中引导控制优化. 在每一个时

间步, PSO用于求解约束轨迹优化问题. 根据规则

(19)-(20)迭代更新粒子的速度和位置, 并由个体适

应度与全局适应度共同引导. 在优化完成后, 仅执行

全局最优粒子对应的第一个控制动作, 并在后续时

间步重复这一滚动优化过程.

τE

u ∆u

uk

u y

对于系统约束, 离线学习阶段与在线控制阶段

进行了协同处理. 在离线训练阶段, 专家演示数据由

已满足物理与控制约束的控制器生成, 其动作分布

天然位于可行域内, 从而将约束信息以隐式方式编

码于 中. 在线优化阶段则对系统约束进行显式处

理: 一方面, 在粒子群更新后通过将 与 投影, 对
进行可行化修正; 另一方面, 在适应度函数中对

与 约束的违反程度施加惩罚项, 引导粒子搜索逐

步回归可行域. 因此, 即使参考动作在当前状态下不

可行, PSO-MPC仍能够在约束条件下完成搜索, 并
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仅执行全局最优控制序列的首个控制量, 实现滚动

优化与闭环控制. 完整过程见算法 2.
算法 2　DiffMPC.

τE ϕ

θ ηϕ, ηθ

step 1: 初始化专家轨迹 , 策略参数 , 扩散判

别器参数 , 学习率 , 及算法 1 的其他组件.
τj ∼ πϕ

{(sϕ
j , a

ϕ
j )}Lj=1 ∼ τj {(sE

j , a
E
j )}Lj=1 ∼ τE

{tj}Lj=1 ∼ µ(1, T ) {ϵj}Lj=1 ∼ N (0, I)

step 2:  收集智能体轨迹 ; 批量采样

,  ; 采样时间步

, 以及采样噪声 .

ϵ̂j = ϵθ(sj, aj, tj)

Dθ

LD θ ← θ + ηθ∇LD

step 3: 计算预测噪声 ; 根据式

(14) 计算判别器 输出, 并根据式 (15) 计算损失函

数 ; 更新判别器参数:  .
Rθ(s, a)

ηϕ Rθ πϕ α

step 4: 根据 (16) 计算扩散奖励 ; 使用

与 更新 SAC策略 , 并更新熵系数 .
step 5: 重复 step 2–step 4, 直至迭代上限或收敛.

πϕ πϕ

aϕ

step 6: 冻结策略网络 ; 利用 获取参考动作

, 指导 PSO–MPC更新; 返回算法 1 的 step 2. 

3    仿真实例

为验证所提出控制算法的有效性和实用性, 在
MuJoCo物理引擎中的 Hopper、HalfCheetah、Ant和
Walker2D等基准环境中进行实验, 这些对象的参数

设置与文献
[14]

中一致, 涵盖了不同复杂度与维度的

多种机器人运动控制任务.

(sE, aE)

专家示范: 在每个环境中使用由 Stable-Baselines3
实现的 DDPG算法

[15-16]
来训练高性能智能体. 每个

环境都收集 8条成功的轨迹, 每条轨迹包含 1 000个
数据, 作为 DiffMP框架的原始监督信号输

入, 但在评估过程中不可见.

3× 10−5

H = 15 ω

c1 = c2 = 1.5 β0 = 10, β1 = 0, β2 = 0

实现细节: 在 DGAIL时间嵌入层和线性层注入

随机噪声, 以增强其泛化能力. 判别器由三个全连接

层组成, 隐藏层维度为 [512,1 024,512], 采用 Mish激
活函数 . 扩散过程根据任务复杂度设置为 20至
50步 , 网络更新采用 Adam优化器

[17], 学习率为

. 策略网络初始熵系数设为 0.2, 并在训练

过程中自动调节. SAC使用 Adam优化器, 初始学习

率为 0.001, 并在每 20个 epoch后减半. 控制部分采

用 PSO-MPC方案, 其中:  ,  从 [0.9, 0.4] 线
性退火,  ; 取 以

突出模仿引导的动作选择而非人工设计的代价项.
所有实验均在随机种子 [0, 1, 2, 3, 4]下进行, 在每个

基准环境中运行五次, 并记录平均结果. 

3.1    参考基准

本文提出的 DiffMPC与四种代表性的 RL/IRL
算法进行比较: (1) BC: 一种监督学习方法, 通过训

练状态–动作对直接模仿专家动作; (2) GAIL: 基于

生成对抗框架的模仿学习方法, 通过训练判别器区

分专家与智能体的行为; (3) SAC: 最大熵强化学习

算法 , 这里采用仅基于专家示范的离线版本 :  (4)
DiffAIL: 一种最新的对抗模仿学习方法, 用基于扩

散的重构损失替代了标准判别器损失, 将扩散模型

融入对抗模仿学习框架中. 这些基准方法涵盖了无

模型强化学习与对抗模仿学习两类范式, 可提供与

DiffMPC全面的对比. 

3.2    实验结果

每个对象与环境交互 1 000步, 并收集累积奖

励, 结果见表 1与图 2. 每个任务均在五个不同的随

机种子下进行训练, 由于 BC无法与环境交互, 其表

现以水平线形式表示 . 与传统模仿学习基准算法

(BC、GAIL和 DiffAIL)相比, DiffMPC实现了显著

更高的累积奖励. 值得注意的是, DiffMPC在所有任

务中都生成了更稳定、更陡峭的奖励累积曲线, 凸显

了其在长时域控制中的有效性. 图 2表明, DiffMPC
在四个任务中均以较大优势稳定超越 BC与 GAIL,
尤其是在高维环境 (Ant和 Walker2D)中, 单纯的行

为克隆由于分布偏移往往会出现崩溃现象. 与同样

使用 DM但缺乏显式轨迹优化的 DiffAIL相比 ,
DiffMPC控制性能更优, 验证了将基于策略引导的

PSO融入控制环路的优势. 此外, DiffMPC在某些环

境中 (Ant)达到了甚至略微超过专家水平的奖励, 并
在未直接访问真实奖励函数的情况下, 与离线 SAC
具有竞争性表现. DiffMPC在 HalfCheetah与 Ant环
境中性能弱于 SAC, 源于任务特性与算法假设之间

的匹配差异. 一方面, 该类任务具有高维连续动作空

间与频繁接触切换等特点, 对动力学预测精度与长

时域一致性要求较高, 而MPC在有限时域和实时计

算限制下难以充分刻画复杂动力学, 预测误差易在

规划过程中累积并影响控制质量. 另一方面, DiffMPC
所依赖的扩散判别奖励侧重于对专家行为分布的逼

近, 其优化目标与环境真实回报并非完全一致, 在分

布外状态下容易产生保守解, 限制性能上限. 相较之

下, SAC直接以环境回报为优化目标, 通过无模型策

略与价值函数的联合学习避免了动力学建模误差的
 

表1     基于学习的控制算法在四种环境仿真奖励

任务 Hopper HalfCheetah Ant Walker2D

Expert 3 402 4 463 4 228 6 717

BC ±1 405 457 ±2 168 624 ±1920 932 ±1 228 788

GAIL ±3 021 258 ±3 402  122 ±3 075 154 ±3 213 527

DiffAIL ±3 280  98 ±4 390 67 ±3 614 94 ±5 868 104

SAC ±3 319 193 ±5 460 545 ±4 996 125 ±4 441 384

DiffMPC 3462± 44 4502± 83 3885± 73 6092± 86
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影响. 这表明, 基于扩散的奖励替换与 PSO-MPC规

划的结合, 为无模型学习和对抗模仿学习范式提供

了一种有效替代方案. 

3.3    高效性

100/200 200/

200 300/100 300/200 400/300

为了评估 DiffMPC框架对 PSO配置的敏感性,
通过改变粒子数量与优化迭代次数进行了一系列消

融实验. 四个环境中 (随机种子固定为 0)各自评估

(粒子数 /迭代次数 )的五种配置 :  、

、 、 和 . 如表 2所示, 对

200/200 300/100

200 400 200 300

300/

200 400/300

于 Hopper和 HalfCheetah这类相对简单的环境, 中
等配置 (如 或 ) 已经能在方差较小

的情况下达到接近专家水平的性能: 例如, 粒子数从

提高到 或迭代次数从 增加到 仅带来

边际提升. 相比之下, 在 Walker2D和 Ant等更复杂

的环境中, 性能受益于更高的计算开销: 例如, 
情形的性能到 时的性能提升显著, 表明

高维控制任务需要更充分的搜索以找到最优轨迹.
 
 

表2     粒子数量与迭代次数对控制性能的影响

粒子数/迭代次数 Hopper HalfCheetah Ant Walker2D

Expert 3 402 4 463 4 228 6 717

100/200 ±3 447 70 ±3 136 256 - -

200/200 ±3 440 58 ±4 395 103 - -

300/100 ±3 450 50 - - -

300/200 ±3 455 67 ±4 447 62 - ±5 843 113

400/300 ±3 462 44 ±4 502 83 ±3 885 73 ±6 092 86
 

此外 , 本节基于 Unicycle模型比较了 PSO-
MPC与主流梯度型约束优化器 SLSQP的控制效果

与控制效率 . 如图 3所示 , 不同粒子规模的 PSO-
MPC均能够生成与基于 SLSQP的传统 MPC几乎

一致的系统运动轨迹, 最终均准确到达目标位置. 这
表明, 在所考虑的非线性系统中, PSO-MPC的控制

精度和收敛性能并未因采用采样优化而产生明显退

化, 在计算效率方面也展示了 PSO-MPC相对于传统

梯度型 MPC求解器的显著优势: SLSQP-MPC在控

制初期由于非线性程度较高、梯度搜索迭代次数较

 

图2    四个环境下六种控制算法的仿真奖励累积

 

图3    PSO-MPC 求解效率对比
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多, 单步优化时间明显偏大, 最高可达百毫秒量级, 且
存在较大波动: 随着系统逐渐接近目标, 依赖 warm-
start的梯度法求解时间才逐步下降. 相比之下, 基于

GPU并行评估的 PSO-MPC在整个控制过程中保持

了稳定且较低的单步求解时间, 其计算开销对系统

状态变化不敏感, 几乎不随控制阶段而波动.
这些结果表明, 任务复杂度应指导 PSO参数的

选择: 简单环境允许在较少的粒子与迭代次数下高

效完成, 而更具挑战性的任务则需要更大的计算开

销以达到专家级性能. 因此, 在实际部署 DiffMPC
时, 应综合考虑控制质量与计算成本之间的权衡. 

3.4    通用性

为了评估 DiffMPC在专家示范之外的泛化能

力, 在训练中未使用过的随机种子环境中进行性能

测试. 如图 4所示, 在一组全新的环境种子上进行测

试, 并冻结原始判别器, 从而在这些新场景中提供一

致的奖励信号以训练新策略.
如表 3所示, DiffMPC在所有任务和随机种子

下均实现了较高的累积奖励, 即便在 Walker2D和

Ant等具有挑战性的环境中依然如此. 其性能保持稳

定, 并接近训练过程中观察到的水平, 表明学习到的

奖励模型与策略能够很好地泛化到新的状态分布和

目标配置. 这些结果突出了 DiffMPC在分布外场景

下的鲁棒性, 这既得益于扩散模型所学习到的结构

化先验, 也得益于 PSO优化所带来的稳定性. 

3.5    安全性

本文方法在框架设计上将 MPC的约束处理能

力与模仿学习的高效策略搜索能力相结合, 从而在

保证控制性能的同时显式引入安全与可行性约束.
为验证所提出方法在约束条件下的有效性, 在四个

典型环境中做了大量实验, 以对比分析不同方法在受

限动作空间中的控制行为, 本节仅展示 HalfCheetah
环境下受限动作空间中的控制行为.

在实验设置中, 对控制输入施加双重约束: 一方

面要求动作始终处于给定的幅值约束范围内, 另一

方面限制控制输入的变化率, 以刻画实际工程系统

中的执行器饱和与平滑性要求. 与传统强化学习任

务侧重于累计回报不同, DiffMPC将评估重点从"奖
励最大化"转向"任务可行性", 即是否能够在约束条

件下稳定完成 1 000个仿真步长的控制任务.
如图 5所示, DiffMPC与传统强化学习方法 (专

家策略)均能够完成控制任务, 说明在基本任务可达

性方面二者具有一致性, 图中各分量代表的物理意

义可参考文献中实验说明
[10]. 然而, 从动作序列的分

布特性可以观察到显著差异: 相比传统强化学习方

法, 本文方法生成的控制输入在时间维度上更加平

滑, 且触碰动作约束边界的次数明显更少. 这一现象

在其它三个并行实验环境中都有类似的发现, 表明

所提出的方法能够在不依赖额外奖励的情况下, 自

 

(a)   Hopper

(b)   HalfCheetah

(c)   Ant

(d)   Walker2D

图4    四个环境下仿真通用性验证

 

表3     在新环境中的泛化性能

Env. Trained Env. Unseen Env. Loss

Hopper ±3 462 44 ±3 421.4 65 1.2%

HalfCheetah ±4 502 83 ±4 408 47 2%

Ant ±3 885 73 ±3 748 184 3.5%

Walker2D ±6 092 86 ±6 022 218 1.1%
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然地引导策略在可行域内部演化.
需要指出的是, 该约束行为可通过MPC代价函

数中约束相关惩罚项进行灵活调节 . 在实验中 ,
HalfCheetah任务对动作约束的要求相对宽松, 而在

有些任务中 (如 Ant)由于其维度更高、耦合更强, 对
约束满足性要求更为严格, 因此动作序列分布更加

集中. 这说明, DiffMPC能够根据任务约束强度自适

应调整控制行为, 为工程场景中具有强约束、高安全

要求的复杂系统控制提供了良好的实践基础. 

4    结　论

提出了一种新型智能MPC框架, 该框架将基于

扩散模型的对抗模仿学习与 PSO增强的 MPC相结

合. 为克服传统MPC中建模非线性动力学与设计精

确奖励函数的挑战, 引入了一种由专家示范生成的

学习型奖励替代信号. 通过利用扩散模型的生成能

力, 本方法提升了模仿学习过程的稳定性与表达能

力, 奖励信号进一步用于引导 PSO-MPC控制器, 有
效应对复杂控制任务中高维优化的难题. 该两阶段

框架首先通过基于扩散的对抗模仿学习获取奖励模

型, 然后训练策略, 为实时规划提供强有力的先验,
从而将无模型模仿学习的灵活性与基于模型控制的

安全性和结构性结合在一起.
在四个 MuJoCo基准环境上的大量实验结果表

明, 本方法在累积奖励上持续优于标准模仿学习基

线方法. 此外, 它在此前未见的环境状态与目标上展

现出较强的泛化能力, 并通过自适应 PSO配置在控

制性能与计算成本之间保持了合理的权衡. 这些结

果凸显了基于扩散的奖励替代与预测优化结合的潜

力, 能够在具有挑战性且奖励稀疏的环境中实现稳

健且具备泛化能力的控制.
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