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自适应动态规划综述

张化光 1, 2 张欣 3 罗艳红 1 杨 珺1

摘 要 自适应动态规划 (Adaptive dynamic programming, ADP) 是最优控制领域新兴起的一种近似最优方法, 是当前国

际最优化领域的研究热点. ADP 方法利用函数近似结构来近似哈密顿 –雅可比 –贝尔曼 (Hamilton-Jacobi-Bellman, HJB)

方程的解, 采用离线迭代或者在线更新的方法, 来获得系统的近似最优控制策略, 从而能够有效地解决非线性系统的优化控制

问题. 本文按照 ADP 的结构变化、算法的发展和应用三个方面介绍 ADP 方法. 对目前 ADP 方法的研究成果加以总结, 并对

这一研究领域仍需解决的问题和未来的发展方向作了进一步的展望.
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An Overview of Research on Adaptive Dynamic Programming
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Abstract Adaptive dynamic programming (ADP) is a novel approximate optimal control scheme, which has recently

become a hot topic in the field of optimal control. As a standard approach in the field of ADP, a function approximation

structure is used to approximate the solution of Hamilton-Jacobi-Bellman (HJB) equation. The approximate optimal

control policy is obtained by using the offline iteration algorithm or the online update algorithm. This paper gives a

review of ADP in the order of the variation on the structure of ADP scheme, the development of ADP algorithms and

applications of ADP scheme, aiming to bring the reader into this novel field of optimization technology. Furthermore, the

future studies are pointed out.
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动态系统在自然界中是普遍存在的, 对于动态
系统的稳定性分析长期以来一直是研究热点, 且已
经提出了一系列方法. 然而控制科技工作者往往在
保证控制系统稳定性的基础上还要求其最优性. 本
世纪 50∼ 60 年代, 在空间技术发展和数字计算机实
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用化的推动下, 动态系统的优化理论得到了迅速的
发展, 形成了一个重要的学科分支: 最优控制. 它在
空间技术、系统工程、经济管理与决策、人口控制、

多级工艺设备的优化等许多领域都有越来越广泛的

应用. 1957 年 Bellman 提出了一种求解最优控制
问题的有效工具: 动态规划 (Dynamic programing,
DP) 方法[1]. 该方法的核心是贝尔曼最优性原理,
即: 多级决策过程的最优策略具有这种性质, 不论
初始状态和初始决策如何, 其余的决策对于由初始
决策所形成的状态来说, 必定也是一个最优策略. 这
个原理可以归结为一个基本的递推公式, 求解多级
决策问题时, 要从末端开始, 到始端为止, 逆向递推.
该原理适用的范围十分广泛, 例如离散系统、连续系
统、线性系统、非线性系统、确定系统以及随机系统

等.
下面分别就离散和连续两种情况对 DP 方法的

基本原理进行说明. 首先考虑离散非线性系统. 假设
一个系统的动态方程为

xxx(k + 1) = F (xxx(k),uuu(k), k), k = 0, 1, · · · (1)

其中, xxx ∈ Rn 为系统的状态向量, uuu ∈ Rm 为控制

输入向量. 系统相应的代价函数 (或性能指标函数)
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形式为

J(xxx(i), i) =
∞∑

k=i

γk−il(xxx(k),uuu(k), k) (2)

其中, 初始状态 xxx(k) = xxxk 给定, l(xxx(k),uuu(k), k) 是
效用函数, γ 为折扣因子且满足 0 < γ ≤ 1. 控制目
标就是求解容许决策 (或控制) 序列 uuu(k), k = i, i

+ 1, · · · , 使得代价函数 (2) 最小.
根据贝尔曼最优性原理, 始自第 k 时刻任意状

态的最小代价包括两部分, 其中一部分是第 k 时刻

内所需最小代价, 另一部分是从第 k +1 时刻开始到
无穷的最小代价累加和, 即

J∗(xxx(k)) = min
uuu(k)

{l(xxx(k),uuu(k))+

γJ∗(xxx(k + 1))} (3)

相应的 k 时刻的控制策略 uuu(k) 也达到最优, 表示为

uuu∗(k) = arg min
uuu(k)

{l(xxx(k),uuu(k))+

γJ∗(xxx(k + 1))} (4)

接下来, 考虑连续非线性 (时变) 动态 (确定) 系统的
最优控制问题. 考察如下的连续时间系统:

ẋxx(t) = F (xxx(t),uuu(t), t), t ≥ t0 (5)

其中, F (xxx,uuu, t) 为任意连续函数. 求一容许控制策
略 uuu(t) 使得代价函数 (或性能指标函数)

J(xxx(t), t) =
∫ ∞

t

l(xxx(τ),uuu(τ))dτ (6)

最小. 我们可以通过离散化的方法将连续问题转换
为离散问题, 然后通过离散动态规划方法求出最优
控制, 当离散化时间间隔趋于零时, 两者必趋于一
致. 通过应用贝尔曼最优性原理, 可以得到 DP 的连
续形式为

−∂J∗

∂t
= min

uuu∈U

{
l(xxx(t),uuu(t), t)+

(
∂J∗

∂xxx(t)

)T

F (xxx(t),uuu(t), t)
}

=

l(xxx(t),uuu∗(t), t)+
(

∂J∗

∂xxx(t)

)T

F (xxx(t),uuu∗(t), t) (7)

可以看出, 上式是 J∗(xxx(t), t) 以 xxx(t)、t 为自变量的

一阶非线性偏微分方程, 在数学上称其为哈密顿 –
雅可比 –贝尔曼 (Hamilton-Jacobi-Bellman, HJB)
方程.

如果系统是线性的且代价函数是状态和控制输

入的二次型形式, 那么其最优控制策略是状态反馈

的形式, 可以通过求解标准的黎卡提方程得到. 如
果系统是非线性系统或者代价函数不是状态和控制

输入的二次型形式, 那么就需要通过求解 HJB 方
程进而获得最优控制策略. 然而, HJB 方程这种偏
微分方程的求解是一件非常困难的事情. 此外, DP
方法还有一个明显的弱点: 随着 xxx 和 uuu 维数的增

加, 计算量和存储量有着惊人的增长, 也就是我们
平常所说的 “维数灾” 问题[1−2]. 为了克服这些弱
点, Werbos 首先提出了自适应动态规划 (Adaptive
dynamic programming, ADP) 方法的框架[3], 其主
要思想是利用一个函数近似结构 (例如神经网络、模
糊模型、多项式等) 来估计代价函数, 用于按时间正
向求解 DP 问题.
近些年来, ADP 方法获得了广泛的关注, 也产

生了一系列的同义词, 例如: 自适应评价设计[4−7]、

启发式动态规划[8−9]、神经元动态规划[10−11]、自适

应动态规划[12] 和增强学习[13] 等. 2006 年美国科
学基金会组织的 “2006 NSF Workshop and Out-
reach Tutorials on Approximate Dynamic Pro-
gramming”研讨会上,建议将该方法统称为 “Adap-
tive/Approximate dynamic programming”. Bert-
sekas 等在文献 [10−11] 中对神经元动态规划进行
了总结, 详细地介绍了动态规划、神经网络的结构
和训练算法, 提出了许多应用神经元动态规划的有
效方法. Si 等总结了 ADP 方法在交叉学科的发展,
讨论了 DP 和 ADP 方法与人工智能、近似理论、
控制理论、运筹学和统计学的联系[14]. 在文献 [15]
中, Powell 展示了如何利用 ADP 方法求解确定或
者随机最优化问题, 并指出了 ADP 方法的发展方
向. Balakrishnan 等在文献 [16] 中从有模型和无模
型两种情况出发, 对之前利用ADP 方法设计动态系
统反馈控制器的方法进行了总结. 文献 [17] 从要求
初始稳定和不要求初始稳定的角度对 ADP 方法做
了介绍. 本文将基于我们的研究成果, 在之前研究的
基础上, 概述 ADP 方法的最新进展.

1 ADP的结构发展

为了执行 ADP 方法, Werbos 提出了两种基
本结构: 启发式动态规划 (Heuristic dynamic pro-
gramming, HDP) 和二次启发式规划 (Dual heuris-
tic programming, DHP), 其结构如图 1 和图 2 所
示[4].

HDP 是ADP 方法最基础并且应用最广泛的结
构, 其目的是估计系统的代价函数, 一般采用三个网
络: 评价网、控制网和模型网. 评价网的输出用来
估计代价函数 J(xxx(k)); 控制网用来映射状态变量和
控制输入之间的关系; 模型网用来估计下一时刻的
系统状态. 而 DHP 方法则是估计系统代价函数的
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梯度. DHP 的控制网和模型网的定义与 HDP 相同,
而其评价网的输出是代价函数的梯度 ∂J(xxx(k))

∂xxx(k)
.

图 1 HDP 结构图

Fig. 1 The HDP structure

图 2 DHP 结构图

Fig. 2 The DHP structure

Werbos 进一步提出了两种改进结构: 控制依
赖启发式动态规划 (Action dependent HDP, AD-
HDP) 和控制依赖二次启发式规划 (Action de-
pendent DHP, ADDHP). 这两种方法与 HDP 和
DHP 的主要区别是, 评价网的输入不再只有系统状
态, 而且包含控制输入. 在此基础上, Prokhorov
等提出了两种新的结构: 全局二次启发式规划
(Globalized DHP, GDHP) 和控制依赖全局二次
启发式规划 (Action dependent globalized DHP,
ADGDHP)[18]. 其特点是评价网不但估计系统的
代价函数本身同时也估计代价函数的梯度. 上述的
ADP 结构都能用来求解最优控制策略, 但是计算速
度和计算精度不同. HDP 相对简单计算速度较快,
但是计算精度比较低. GDHP 计算精度高但是其
计算过程需要更长的时间. 具体的比较情况在文献
[18] 进行了详细的讨论.

ADP 方法进一步发展, 舍弃了评价网和控制网
并存的双网络结构, Padhi 等提出了单网络自适应
评价 (Single network adaptive critic, SNAC) 的方
法, 其结构如图 3 所示[19].

SNAC 方法省略了控制网, 只留下评价网. 评
价网的输出为代价函数的梯度, 定义为协状态向量
λ(k) = ∂J(xxx(k))

∂xxx(k)
. 这种单网结构减少了计算量而且消

除了控制网的近似误差. 不过这种方法的实现前提

是最优控制策略可以通过状态向量和协状态向量显

式表达. 因此, 此方法只能用来求解一般二次型代价
函数线性系统或者仿射非线性系统的最优控制问题.
由于连续系统的 ADP 方法是在离散系统 ADP 方
法的基础上发展起来的, 所以其结构图与离散系统
的结构图大致相同, 只不过其中变量的更迭是在连
续空间中进行的.

图 3 SNAC 结构图

Fig. 3 The SNAC structure

2 ADP的算法发展

ADP 的算法经历了一个由离线迭代到在线实
现的发展过程. 其理论研究主要涉及稳定性分析和
收敛性证明.

2.1 离线迭代算法

2002 年, Murray 等首次提出了针对连续系统
的迭代 ADP 算法[12]. 考虑一个连续微分方程

ẋ = f(xxx) + g(xxx)uuu, x(t0) = x0 (8)

相应代价函数如式 (6), 其中 l(xxx,uuu) = Q(xxx) +
uuuTR(xxx)uuu. 那么最优控制策略可以表示为

uuu∗(xxx) = −1
2
R−1(xxx)gT(xxx)

(
∂J∗(xxx)

∂xxx

)T

(9)

由于 J∗(xxx) 需要通过求解 HJB 方程 (7) 得到, 而偏
微分方程很难求出解析解, 所以提出了下边的迭代
方法. 首先给定一个初始稳定的控制策略, 之后在下
面两个式子之间进行迭代.

Ji(x0) =
∫ +∞

t0

l (xi−1, ui−1) dt (10)

ui(xxx) = −1
2
R−1(xxx)gT(xxx)

(
∂Ji(xxx)

∂xxx

)T

(11)

Murray 等在文献 [12] 中给出了系统的稳定性和迭
代的收敛性的证明. 这是第一次从数学上证明了从
初始稳定的控制策略开始进行迭代的迭代算法能

够保证系统的稳定性和迭代性能指标的收敛性, 是
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ADP 理论的巨大突破. 随后, Abu-Khalaf 等研究
了具有饱和约束的连续非线性系统的最优控制问

题[20], 提出了一个基于广义 HJB 方程的迭代 ADP
算法, 得到了近似最优饱和控制器, 并严格证明了该
算法的收敛性. 与文献 [12] 中的 ADP 迭代算法不
同的是, 文献 [20] 采用的是策略迭代的算法, 每次迭
代更新的都是策略方程. 而文献 [12] 采用的是值迭
代的算法, 每次迭代更新的是值函数.

对于离散时间系统, Lewis 等提出了一种不要
求初始稳定控制策略的迭代 ADP 算法[21−23]. 考虑
如下的离散系统:

xxx(k + 1) = f(xxx(k)) + g(xxx(k))uuu(k) (12)

相应的代价函数如式 (2), 其中 γ = 1, l(xxx,uuu) =
xxxT(k)Qxxx(k) + uuuT(k)Ruuu(k), Q 和 R 是正定矩阵.
控制目标就是寻找最优的控制策略使得代价函数最

小. 该迭代算法从初始值函数 V0(·) = 0 开始, 在控
制策略和值函数之间进行迭代.

ui(xxx(k)) =− 1
2
R−1gT(xxx(k))

(
∂Vi(xxx(k))

∂xxx(k)

)T

(13)

Vi+1(xxx(k)) = xxx(k)TQxxx(k)+

uT
i (xxx(k))Rui(xxx(k)) + Vi(xxx(k + 1))

(14)

其中, xxx(k+1) = f(xxx(k))+g(xxx(k))ui(xxx(k)). Zhang
等首次在理论上证明了迭代的控制策略收敛到最优

控制策略, 值函数序列收敛到最优的代价函数, 即由
所有容许控制策略得到的代价函数里的最小值, 同
时证明了这个最优的代价函数满足 HJB 方程. 即
当 i →∞时, V∞(xxx(k)) = J∗(xxx(k))和 u∞(xxx(k)) =
u∗(xxx(k)).

随后, 文献 [22] 应用迭代 HDP 算法解决了一
类离散系统的最优跟踪控制问题. 由于跟踪问题可
能导致现存的代价函数趋于无穷大, 所以重新定义
了一个新型的代价函数. 通过系统变换, 将最优跟踪
问题转化为了最优调节问题, 然后利用迭代HDP 算
法来获得近似最优跟踪控制器.
在前面研究成果的基础之上, 针对非线性时滞

系统, 文献 [24−26] 提出了基于ADP 方法的近似最
优控制方案. 考虑离散时间时滞系统:

xxx(k + 1) = f(xxx(k − σ0), · · · ,xxx(k − σm))+

g(xxx(k − σ0), · · · ,xxx(k − σm))uuu(k)

xxx(k) = λ(k), −σm ≤ k ≤ 0 (15)

其中, λ(k) 是初始状态, σi, i = 0, 1, · · · ,m 是时间

延迟, 且满足 0 = σ0 < σ1 < · · · < σm 为非负整数.
相应的代价函数如式 (2) 所示. 控制目标就是寻找

最优的控制策略使得系统的代价函数最小. 首先, 给
定初始代价函数 V0(·) = 0, 任意给定初始状态 λ(k)
和初始控制 β(k), 从 i = 0 开始寻找最优控制, 基于
HDP 方法在控制策略、值函数和系统状态三者之间
进行迭代.

ui(k) = arg inf
v(k)
{xxxT(k)Qxxx(k) + uuuT(k)Ruuu(k)+

Vi(xxx(k + 1))} (16)

Vi+1(xi(k)) = xi(k)TQxi(k) + ui(k)TRui(k)+

Vi(xi−1(k + 1)) (17)

xi(t + 1) =




f(xi+1(t− σ0), · · · , xi+1(t− σm))+
g(xi+1(t− σ0), · · · , xi+1(t− σm))×
ui+1(t), t ≥ k

f(xi(t− σ0), · · · , xi(t− σm))+
g(xi(t− σ0), · · · , xi(t− σm))×
ui(t), 0 ≤ t < k

xi(t) = λ(t), −σm ≤ t ≤ 0 (18)

并且证明了这种迭代算法的收敛性. 当 i → ∞ 时,
uuu∞(k) = uuu∗(k), V∞(xxx(k)) = J∗(xxx(k)) 和 xxx∞(k) =
xxx∗(k).

ADP 方法也被用来按时间正向求解微分对策
问题[27−32]. 在系统的最优化设计中, 经常会出现一
方面要求控制变量使得性能指标取极小, 另一方面
在干扰影响较大时, 考虑干扰信号使性能指标取极
大, 或者是一方追逐, 一方逃逸这样的情况. 这就提
出了动态系统的双边最优化问题, 即微分对策问题.
下面就二人零和微分对策问题, 简单描述如何利用
迭代 ADP 方法求解微分对策问题. 考虑如下系统:

ẋxx = f(xxx) + g(xxx)uuu + k(xxx)www (19)

相应的代价函数为

J (xxx,uuu,w, t) =
∫ ∞

t

l (xxx(τ),uuu(τ),www(τ))dτ (20)

控制器 uuu 的目标是使得系统的代价函数 (20) 最小,
而控制器 www 则希望代价函数达到最大. 定义上值函
数和下值函数分别为

V (xxx) = inf
uuu∈U [t,∞)

sup
www∈W [t,∞)

J(xxx,uuu,www) (21)

V (xxx) = sup
www∈W [t,∞)

inf
uuu∈U [t,∞)

J(xxx,uuu,www) (22)

相应的控制对分别定义为 (uuu,www) 和 (uuu,www). 那么
V (xxx) = J(xxx,uuu,www), V (xxx) = J(xxx,uuu,www). 如果 V (xxx)
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和 V (xxx) 存在, 并且满足 V (xxx) = V (xxx) = V ∗(xxx),
我们就认为该二人零和微分对策问题的最优控制对

(uuu∗,www∗) 存在, 即鞍点存在. 在假设鞍点存在的条件
下, Lewis 等结合 H∞ 控制, 采用迭代 ADP 的方法
分别研究了离散线性系统和连续仿射非线性系统的

二人零和微分对策问题[27−29]. 该迭代方法分为内环
迭代和外环迭代, 首先给定一个稳定的控制 uj, 控
制内环迭代, 更新 wi, 当 wi 收敛之后再外环更新

uj+1, 之后再进行内环迭代, 直到值函数收敛到最优
值, uj 收敛到 uuu∗, wi 收敛到 www∗. 文献 [30] 对有限
时域的非仿射非线性二人零和微分对策问题进行了

研究. 将非仿射非线性对策问题分解成一系列线性
对策问题进行处理. 值得注意的是, 上述研究都是基
于鞍点存在进行的, 但是在实际中一些非线性二人
零和问题的鞍点是不存在的, 即 V (xxx) 6= V (xxx). 导
致我们只能获得其混合最优解, 文献 [31] 首次讨论
了在鞍点不存在情况下, 如何利用迭代ADP 的方法
求解混合最优解 V 0(xxx), V (xxx) ≤ V 0(xxx) ≤ V (xxx), 并
且此方法也适用于鞍点存在的情况.
在实际应用中, 通常需要系统在一个有限时间

内达到某种性能指标, 如实现系统镇定或者跟踪某
个目标轨迹. 而现有的基于 ADP 方法的研究成果
绝大多数研究的是无限时域近似最优控制问题. 为
了处理有限时域问题, 文献 [33−34] 提出了一种基
于 ADP 方法的有限时域最优控制方案. 该方案通
过迭代方法求得最优控制策略, 使得系统的代价函
数在一个 ε 界内无限接近其最优值, 并且能够求解
出最优的控制步数. 有限时域最优控制问题为 ADP
方法的研究开辟了一个新领域, 有待进一步深入研
究, 如在连续系统、时滞系统中实现有限时间镇定或
者跟踪控制.

2.2 在线自适应算法

近年来, 一些学者提出了一些新的 ADP 算法,
这些算法不再是采取离线迭代, 而是采取在线自适
应的方式获得最优控制的解[35−37]. 克服了迭代算法
需要离线计算, 一旦系统发生变化, 需要重新离线计
算的缺点.

Vamvoudakis 等在文献 [35−36] 中基于策略迭
代提出了一种在线自适应方法, 用于求解连续非线
性系统的最优控制问题, 并在理论上证明了这种在
线自适应算法的稳定性. 这种在线自适应的方法也
在离散系统中得到了研究. 文献 [37−38] 采用在线
自适应方法, 分别研究了一类离散仿射非线性系统
的最优镇定问题和最优跟踪问题.
下面我们针对连续系统的情况对这种在线自适

应方法的基本原理进行概括. 离散系统的基本思想
和连续系统类似, 考虑到篇幅问题, 这里不再给予详
细说明.

考虑一个连续仿射非线性系统, 其系统动态描
述如式 (8), 相应代价函数如式 (6). 相应的哈密顿
函数为

H(xxx,uuu, Jxxx) = l(xxx,uuu) + JT
xxx (f(xxx) + g(xxx)uuu) (23)

其中, Jxxx 为代价函数 J(xxx) 对 xxx 的偏导. 当控制策
略和代价函数均取最优值时, 满足 HJB 方程, 从而
H(xxx,uuu∗, J∗xxx) = 0.

通常采用神经网络 (Neural networks, NNs) 构
造评价网和控制网, 分别表示为

J(xxx) = WT
c φc(xxx) + εc (24)

uuu(xxx) = WT
a φa(xxx) + εa (25)

其中, Wc 和 Wa 是神经网络的目标权值, φc(·) 和
φa(·) 是激活函数, εc 和 εa 是神经网络的有界近似

误差.
评价网的实际输出表示为 V̂ (xxx) = ŴT

c φc(xxx),
将其带入哈密顿函数 (23), 可得 H(xxx,uuu, Ŵc) =
ec. 评价网的目标就是使得 ec = 0, 从而满足
HJB 方程, 使得评价网的输出能够逼近代价函
数的最优值. 控制网的实际输出表示为 ûuu(xxx) =
ŴT

a φa(xxx), 控制网的目标就是使得控制网的实际
输出逼近由评价网输出决定的近似最优控制策略

−R−1gT(xxx)∇φT
c (xxx)Wc/2, 其中∇φc(xxx) 是 φc(xxx) 对

xxx 的偏导. 定义两者之差等于 ea, 控制网的目标就
是使 ea = 0. 基于上述思想设计评价网和控制网的
权值更新规则, 使得评价网和控制网的权值能够同
步更新. 采用在线自适应的方式调节神经网络权值,
随着时间的推移, 神经网络的权值最终收敛, 使得评
价网的输出逐渐逼近最优代价, 控制网的输出逼近
最优控制策略. 通过 Lyapunov 定理, 可以证明这种
在线自适应方法权值的收敛性和系统的稳定性.
为了放松对系统模型完全或者部分已知的要求,

Dierks 等在文献 [39] 中针对离散仿射非线性系统提
出了一种在线系统辨识方案, 利用神经网络的一致
逼近性, 采用神经网络辨识结构去重构系统动态, 其
示意图如图 4 所示, 进而采用 ADP 方法去求解最
优控制策略. 针对非仿射非线性系统, Zhang 等在文
献 [40] 中提出了一个数据驱动的鲁棒近似最优跟踪
策略. 利用可获得的数据建立数据驱动模型, 用来重
构系统动态. 在建立的数据驱动模型基础上采用在
线自适应的方法求解近似最优跟踪策略. 并且首次
设计了一个新型的鲁棒项, 保证了跟踪误差渐近收
敛到零.

同样, 利用 ADP 方法求解微分对策问题也开
始向在线学习的方向发展, 文献 [41] 针对多人非
零和微分对策问题, 基于策略迭代提出了一种在线
自适应的控制方案. 这种多人非零和微分对策问题
中的各个控制器之间既合作又竞争, 产生了相互耦
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合的哈密顿 –雅可比 (Hamilton-Jacobi, HJ) 方程.
Vamvoudakis 等所提出的方案可以通过自适应的方
法在线实时地近似最优策略和Nash平衡点, 对于每
个控制器都有相应的评价网和控制网, 这些网络的
更新是同步的, 并且保证整个闭环系统的稳定性.
值得注意的是, 上述方法均采用评价网和控制

网两个神经网络, 而且为了保证在线运行时系统的
稳定性, 往往要求给定一个初始稳定的控制. 为了放
松这两个条件, 文献 [42] 提出了一个单网络的在线
控制方案, 用来处理连续仿射非线性系统的最优控
制问题. 该方案只使用一个评价网去近似系统的代
价函数, 省略了控制网. 最优控制策略的估计值可以
通过方程 ûuu = −R−1gT(xxx)∇φT

c (xxx)Wc/2 和评价网
的输出直接计算出来. 并且文献 [42] 通过采用一种
新型的参数训练方法, 克服了对初始稳定控制的要
求, 在初始控制不是容许控制的情况下, 能够保证在
线学习过程中系统状态的有界性.

图 4 神经网络辨识结构

Fig. 4 Neural network identification structure

3 ADP方法的应用

ADP 方法与现存的其他最优控制方法相比, 具
有独特的算法和结构. 其克服了经典变分理论不能
处理控制变量具有闭集约束条件的最优控制问题的

缺点. 同极大值原理一样, ADP 方法不仅适用于处
理带有开集性约束条件的最优控制问题, 而且也适
用于处理带有闭集约束条件的最优控制问题. 但是
极大值原理只给出了最优控制问题的必要条件. 而
DP 方法和 ADP 方法所给出的却是最优控制问题
的充分条件. 然而, 由于 DP 方法中 HJB 方程难以
求解及 “维数灾” 问题, DP 方法的直接应用变得十
分困难. 因此, ADP 方法作为 DP 方法的近似解法,
克服了 DP 方法局限性, 从而更适合应用在具有强
耦合、强非线性、高复杂性的系统中.

电力系统属于一类难以控制的高复杂性多变量

非线性系统, 这种系统的特点是动态特性随着负载
的变化而发生明显改变, 同时又要保证系统在工况
时变情况下 (甚至是故障情况下) 的稳定性. 特别
是随着智能电网的提出, 传统的线性化方法已经不
能完全满足新的需求. 目前迫切需要开发出具有全
局优化, 协调控制的智能节点 (包括断路器、重合装
置、变电站等). 基于 ADP 方法的优化控制为此提
供了理论基础, 近几年来已有一些成功的应用. 文献
[43] 将 HDP 方法应用到单机电力系统汽轮发电机
的实时控制中, 克服了传统的基于频域中相位补偿
理论的超前滞后补偿器无法保证在电力系统实际运

行中的性能的缺点. 文献 [44] 将 ADP 方法应用到
同步发电机控制中, 取代了传统的自动电压调节器.
文献 [45] 将 DHP 方法应用到多机电力系统的发电
机励磁控制. 文献 [46] 采用 DHDP 方法实现了静止
无功补偿器附加阻尼控制. 文献 [47] 提出一种基于
IPIDNN 的 DHDP 结构和算法, 该结构可以利用已
有的 PID 参数指导初值选取, 并通过对 4 机 2 区系
统中静止无功补偿器附加阻尼控制的仿真来表明该

算法能够充分抑制互联电网的区间低频振荡.
关于智能交通系统的研究也是优化控制领域的

热点问题. 智能交通系统的控制系统是既包括受交
叉口信号灯调节的街区交通系统, 也包括市内快速
路并通过出入口匝道与街区路网耦合在一起构成的

城市交通路网的复杂的非线性大系统. 近年来, 基于
ADP 方法在单路口交通信号的优化控制和快速路
入口匝道的信号控制方面已得到初步的应用[48−53].
目前, 先进的城市交通信号控制与管理系统是采用
分层递阶的分布式控制方案. 通过多 Agent 之间
的通讯获得上游或下游的交通状态, 并用来构造自
身的性能指标函数, 从而在自身性能指标函数学习
优化的过程中实现相互之间的协调和整体性能优

化[54].
此外, 基于ADP 方法的最优化控制还在导航系

统[55]、飞行器[56−57]、通讯系统[58] 等领域有着成功

的应用, 并且正在以较快的速度蓬勃发展.

4 ADP方法的未来发展方向

ADP 方法作为一个新兴的近似最优求解方法,
对其研究才刚刚起步. 下面将简单介绍现有ADP 方
法的不足之处和研究热点, 并期望能通过下边的介
绍使读者把握它的发展趋势.

1) 新型 ADP 算法的提出. 当前, ADP 方法尚
处于发展阶段, 现有的各种算法都有其不足之处, 急
需针对这些算法的缺点, 提出新算法.

2) 有限时间 ADP 算法的研究. 由于在实际应
用中, 通常需要系统在有限时间内达到某种性能指
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标, 探索有限时间最优控制问题的求解仍是一个难
点.

3) 基于输出反馈的 ADP 方法研究. 目前大多
数ADP 方法的结果主要集中在状态反馈方面, 而在
输出反馈方面的结果比较少尚未成熟.

4) 在线自适应算法的完善. 由于迭代算法本身
需要一个较长的离线计算时间, 系统一旦改变, 需要
重新离线计算. 通过设计权值更新率, 采用自适应的
方法在线运行是 ADP 方法发展的一个必然趋势.

5) ADP 方法应用于大时滞不确定系统甚至
变时滞不确定系统的近似最优控制的研究. 含有时
滞的系统的控制问题属于无穷维系统的控制问题,
ADP 方法对其最优控制的研究有待于进一步研究.

5 结论

非线性系统的最优控制一直是控制领域研究的

热点和难点之一. ADP 方法作为一种近似求解最优
控制问题的新方法, 结合了神经网络、自适应评价设
计、增强学习和经典动态规划等理论, 克服了DP 方
法的 “维数灾” 问题, 能够获得近似最优的闭环反馈
控制律, 因而被认为是解决非线性系统最优控制的
有效方法, 受到了不少研究者的关注. 因此, 进一步
探讨ADP 理论及其算法, 对更深入地解决非线性系
统的最优控制问题有着重要的理论意义和应用价值.
ADP 方法的研究方兴未艾, 希望通过本文介绍, 使
读者对该方法有一个初步的认识, 并能将此方法应
用到科学和工程领域中的各种优化问题中去.
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