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摘要　具有硬边界的动基座双自由度动力学系统在受到基座周期性激励与随机冲击扰动时,振子与边界碰

撞后的强非线性特性导致系统产生复杂的混沌行为．本文基于SoftActorＧCritic强化学习框架,构建了同时

实现振动控制与基座运动跟随的智能算法,研究了宽频域范围内含有硬边界约束的动基座双自由度系统的

动力学控制效果．通过构建包含相对位移、控制力的复合奖励函数,实现动力学系统精度较高的轨迹跟踪与

振动抑制．结果表明,该算法可以实现频率范围跨２个数量级(０．０１Hz到１Hz)的有效振动控制,并通过与

PID控制方法的比较,展现了该方法在复杂环境中的稳定性与泛化性．
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Abstract　 WhenadoubleＧdegreeＧofＧfreedomdynamicalsystemwithhardboundariessubjectstoperiodic
excitationsandrandomimpulsivedisturbances,theoscillatorwillcollidewiththeboundariesandexhibit
complexchaoticbehavior．Inthispaper,anintelligentframeworkwiththeSoftActorＧCriticreinforceＧ
mentlearningalgorithmisproposedtoachievebothvibrationcontrolandbasemotiontracking．InaddiＧ
tion,thedynamiccontroleffectofthedoubleＧdegreeＧofＧfreedomsystemonamovingbasewithhard
boundaryisalsostudiedinawidefrequencyrange．ByconstructingacompositerewardfunctionthatinＧ
corporatesrelativedisplacementandcontrolforce,highＧprecisiontrajectorytrackingandvibrationsupＧ
pressionindynamicsystemareachieved．TheresultsdemonstratethatthealgorithmcanachieveeffecＧ
tivevibrationcontrolinawidefrequencyrangefrom０．０１Hzto１Hz．AcomparisonwiththePIDcontrol
methodfurtherexhibitsthestabilityandgeneralizabilityofthisapproachincomplexenvironments．
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引言

浮动基动力学系统广泛存在于航空航天、海洋

工程、工业制造等领域中,如带有柔性太阳能板或

柔性机械臂的航天器、海上风力发电平台、作业船

舶等都可以简化为浮动基的动力学系统[１Ｇ５]．这类

浮动基动力学系统运行时往往既要实现系统轨迹

的精确跟踪,也要能够有效抑制外界的未知扰动冲

击[６]．目前来看,浮动基动力学控制仍然存在很多

挑战,比如,动力学系统的碰撞接触导致了动力学

响应的非光滑强非线性特性,容易出现分岔和混沌

行为[７,８];未知冲击扰乱了系统的动力学响应规律;

与环境交互后,系统动力学参数[如构型改变导致

的质量、刚度、阻尼改变(晃液、柔性绳索、包覆、太
阳能板断裂等)]可能发生未知变化,导致原有控制

策略失效等方面的问题,这些问题会导致系统的动

力学响应复杂化,给相应的振动控制与轨迹跟踪带

来困难[９,１０]．
目前,动力学系统的振动控制方法主要分为

被动控制、半主动控制、主动控制三类．其中,主动

控制方法因为具有较强的灵活性和环境适应性成

为近年来的研究热点．PID控制方法作为一种经典

的主动控制策略得到了广泛的应用,但难以实现含

有碰撞、未知扰动、参数时变的强非线性动力学系

统的有效控制[１１Ｇ１３]．随着现代控制理论的快速发

展,一些智能控制策略被陆续提出,如自适应控

制[１４]、模糊控制[１５]、滑模控制、神经网络控制[１６]等

方法．
自适应控制是一种实时调整控制器参数,以适

应被控对象(也称为系统)的变化或未知动态特性

的方法[３,１７]．不过,仍然需要在运行中不断地对系

统参数进行识别,修改自适应控制规则．采用的控

制器初始参数需要根据经验或系统知识设定．模糊

控制是一种基于模糊逻辑的控制方法,需要依据专

家经验知识设计模糊控制规则、选择隶属函数、手
动调整控制参数与模糊集合[１８,１９]．对系统的建模和

规则的设计需要耗费一定的时间和精力,在处理高

维大规模系统时容易出现规则爆炸的问题．此外,

模糊控制算法对隶属函数和模糊规则的选择比较

敏感,不合理的选择可能会导致控制性能下降．滑

模控制是通过构建滑模面,调节控制量保证系统状

态在面上滑动实现控制的方法[２０,２１]．该方法需要根

据经验设计以及调节滑模面与控制器,在系统状态

接近滑模面时,可能会引起控制器切换,导致控制

输入高频震荡,进而影响系统状态稳定性．这些智

能控制策略仍然需要辨识系统动力学特性、依赖专

家经验进行算法设计,并花费大量的时间调节算法

参数．
随着神经网络技术的发展,基于神经网络的控

制方法不断出现．与传统的智能控制技术相比,这
类技术具有较强的非线性拟合能力,不需要系统模

型参数,研究人员将神经网络与各种控制方法结合

起来改善动力学系统的控制效果[２２Ｇ２６]．深度强化学

习控制算法是一种通过神经网络智能体与动力学

环境进行交互训练找到最优控制策略的方法,具有

自主探索能力,并能够很方便地引入复杂约束条件

与目标函数,并可以根据动力学环境的变化,动态

调整控制模型[２７Ｇ３０]．和其他控制方法相比,深度强

化学习算法表现出了显著的泛化性和稳定性,常见

的深 度 强 化 学 习 算 法 有 深 度 QＧlearning 算 法、

DDPG(深度确定性策略梯度)、TRPO(信赖域策略

优化)算法、基于重要性采样技术的PPO算法和基

于最大熵的 SoftActorＧCritic(SAC)算法．其中,

SAC算法是一种offＧline算法,在智能体与环境交

互训练以优化控制策略的过程中,建立有样本回放

缓冲区,能够反复利用历史样本,提高了数据利用

率,同时采用最大熵探索策略对动作进行概率性选

择,使智能体具有较强的探索性,对环境不确定扰

动以及模型参数不确定的动力学性的适应性更强．
为了实现控制系统的泛化适应能力,本文基于

SAC算法建立了硬碰撞边界的浮动基双自由度动

力学系统的智能振动控制与轨迹跟踪策略．根据各

振子位移与基座位移的偏离值的相对偏离程度,构
建均衡考虑系统各自由度的奖励函数;通过引入指

数函数,提高响应位移在目标位移附近的敏感性;

引入惩罚项保证相对振幅不超过合理范围,减小算

法训练搜索空间,提高算法收敛速度．对基座振动

频率为０．０１Hz~１Hz范围内的不同质量、刚度、阻
尼的动力学系统进行了测试,验证基于该算法的双

自由度动力学系统的振动控制与运动跟随效果．

１　动力学模型与控制算法框架

１．１　系统动力学模型

首先,建立含有硬边界的动基座双自由度系统

７２
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动力学模型．含质量块m１ 和m２ 的双自由度动力学

系统连接在浮动基座上,质量块m１ 与基座之间连

接一组弹簧(k１)－阻尼(c１)结构,在质量块m１ 左

右两侧存在硬边界,边界与基座是一体的,左边界

和右边界与质量块m１ 的距离分别为d１＝０．３,d２＝
０．３．质量块m１ 与质量块m２ 通过另一组弹簧(k２)－
阻尼(c２)结构相连．基座在一维方向进行周期性运

动x０(t)＝sin(ωt＋φ)时,如果质量块与硬边界接

触,将会发生硬碰撞,反弹系数为R＝０．８．对该双自

由度动力学系统施加控制策略时,控制力F１ 和F２

分别施加在质量块m１ 和m２ 上．

图１　含动基座和硬边界的双自由度动力学模型

Fig．１　TwoＧdegreeＧofＧfreedomdynamicsystemwithmovable
baseandhardboundary

将强化学习智能控制策略用于动力学系统控制

时,考虑到实际物理系统的刚度、质量、阻尼均可能

有较大的变化,在仿真过程中,设定系统质量、刚度、

阻尼在一定范围内随机变化．这里为便于归一化分

析,将m１,k１,c１ 设定为定值:m１ ＝１,k１ ＝２,c１ ＝
０．１,而m２,k２,c２ 在一定范围内随机变化:m２ ＝１±
０．２,k２＝２±０．４,c２＝０．１±０．０２,系统基座的激励

频率在频率ω在０．０１Hz到１Hz之间随机取值．此外,

存在随机脉冲扰动力fd 作用于质量块m１ 上．
该动力学系统的运动微分方程为:

m１x１＋c１(x１－xb)＋k１(x１－xb)＝F１(t)

m２x２＋c２(x２－x１)＋k２(x２－x１)＝F２(t){
　　　　(xb －d２ ＜x１ ＜xb ＋d１) (１)

式中,x１ 和x２ 分别为振子m１ 和m２ 的位移．发生

硬碰撞时(x１－xb＝d１or－d２),振子m１ 的速度变

化为x１＋ ＝－Rx１－．

１．２　马尔科夫决策过程

基于SAC算法的智能动力学控制过程可以看

做马尔科夫决策过程,智能体输出的控制力只与系

统当前状态有关,相应的马尔科夫决策过程模型如

图２所示．在动力学控制系统中,智能体 Agent观

察到动力学系统的状态Sn(振子的位移、速度),与

目标状态比较后得到奖励值rn,经过计算输出动

作策略an(控制力)到动力学系统中,由此产生新

的状态Sn＋１,智能体可以根据新的状态量计算下

一步的控制策略．在智能体与环境的不断交互迭代

过程中,智能体根据计算的奖励值不断调整控制策

略,朝着奖励最大的方向优化,最终找到满足控制

目标的最佳控制策略．

图２　马尔科夫决策过程模型

Fig．２　Markovdecisionprocessmodel

智能体观察的动力学系统状态量有质量块的

绝对位移x１、x２,基座的相对位移xr１、xr２,质量块

与基座的相对速度vr１、vr２,还有系统输出的控制

力F１、F２．考虑到实际控制系统的输出能力,作用

在质量块m１、m２ 上的控制单元输出力幅值限定在

－４０≤F１ ≤４０,－４０≤F２ ≤４０范围内,控制力

输出采样率为０．０４s．
为了引导控制策略朝着正确的方向优化,需要

构建相应的奖励函数,输出能有效评价控制效果的

奖励值．奖励函数需要让质量块m１、m２ 能够以尽

可能小的误差跟随基座的运动,并具有克服外界冲

击扰动的能力,避免与边界硬碰撞带来的混沌运

动．此外,需要能够让控制力输出幅值尽可能小,减

小控制系统的能量消耗．基于上述考虑,构建的奖

励函数形式如下:

R＝b１e－a１|xr１|＋b２e－a２|xr２|＋ΔR２－

　c１
１
T∫

T

０
|F１|dt－c２１/T∫

T

０
|F２|dt－

　g(xr１,xr２), (２)

g(xr１,xr２)＝
d１,(othercases)

０,(k１ ≤xr２ ≤k２){ (３)

式中,g(xr１,xr２)是质量块m２ 相对位移的惩罚

项．本文构建了指数型的位移奖励子函数f１ ＝
b１e－a１|xr１| 和f２＝b２e－a２|xr２|＋ΔR２,其奖励函数与

８２
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质量块相对位移成指数关系,能够促进策略对目标

位移更具有敏感性．针对质量块xr２ 没有硬边界限

制,容易出现较大振幅的情况,其相对位移奖励函

数由指数项b２e－a２|xr２| 和分段线性项ΔR２ 共同决

定,其中分段线性项ΔR２ 为

ΔR２＝
－０．３(|xr２|－xr０), |xr２|＞xr０

０, |xr２|≤xr０
{

(４)

在位移幅值较大(超过xr０)的时候,奖励函数

与位移不再是由小梯度的指数关系占主导关系,而

是由线性关系项占主导地位,智能体不会失去梯度

变化而停止优化．在相对位移幅值小于xr０ 的时候,

梯度较大的指数函数起主导地位,保证相对位移在

小位移误差情况下具有较快的收敛性．为了鼓励智

能体以较小的控制力幅值实现有效的振动控制与

轨迹跟随,降低能量的消耗,所构建的控制力相关

奖励函数为:f３＝c１１/T∫
T

０
|F１|dt,f４＝c２

１/T∫
T

０
|F２|dt,函数值与一段时间内控制力的

输出幅值积分正相关．此外,当质量块m２ 的相对位

移超过合理范围(比如 ±１０),停止本次训练,并由

惩罚项g(xr１,xr２)返回一个较大的负奖励值d１,

以促进智能体控制质量块m２ 的相对位移不要超过

合理范围．奖励函数设置不合理可能会影响收敛

性,变动过于剧烈的奖励值可能导致学习不稳定,

甚至无法收敛,变化过小则可能导致学习速度很

慢,因此奖励函数的设计是强化学习类算法的一个

重要组成部分．

１．２　智能控制算法框架

为实现宽频(０．０１Hz~１Hz)范围内的振动控

制与运动跟随,所建立的基于 SoftActorＧCritic
(SAC)的控制算法框架如图３所示．仿真训练在连

续动作空间中进行,算法中的神经网络结构由一个

策略网络(Actor)、两个评价网络(Critic)、两个目

标网络共同构成．训练时,智能体与动力学系统不

断交互获取训练数据,根据得到的系统响应状态,

不断更新各个网络的权重参数,直到输出的控制策

略达到预期效果．
策略网络用于实现动力学系统控制力的输出,

输入是动力学系统的状态(振子与基座的相对位

移、相对速度等参量),输出为系统控制力的概率分

布(取高斯概率分布模型参数作为输出)．本文根据

动力学系统结构的复杂程度,输入量经过一个全连

接层和激活函数后,分为两个分支,即均值网络和

标准差网络,分别再经过若干全连接层和激活函

数,得到作为高斯概率分布函数的参数．智能体根

据高斯概率分布函数输出两组控制力到动力学系

统中．
评价网络用于评估策略的价值,输入是系统状

态和动作,输出是状态与动作的累积回报,本文采

用两个初始化参数不同的评价网络,得到两组不同

的回报值,为避免对回报值的过高估计,智能体将

选取两组中较低的回报,作为对策略网络更新的依

据．评价网络输入有两个分支,分别为状态评价网

络和动作评价网络,均主要由多个全连接层和激活

层构成,然后合并在一起进行综合评价．
目标网络用以提供稳定的目标 Q 值函数估

计,每隔一定训练次数定期更新网络权重．
算法中还建立了一个经验回放缓冲区,用于实

现策略的离线训练,提高数据利用效率．训练时,缓

冲区中随机抽取固定数量的样本数据(智能体与环

境交互产生的状态、动作、奖励、下一个状态等数

据)对网络进行离线训练．

SAC算法最大特点是通过最大熵目标学习随

机策略．熵在策略函数被用于正则化项,鼓励智能

体探索更多的动作空间,在网络中用于更新策略的

目标值,提高策略的探索性能．算法中引入了调节

熵正则化权重的自适应温度参数α,控制着策略对

熵正则化的敏感程度,α 较小时,策略更关注最大

化累积回报,α较大时,策略更具有探索性,以提高

策略的泛化与稳定性．训练过程中采用最优化方法

自适应地更新α的值,实现平衡探索性与利用效率

之间的权衡．

图３　基于SAC的智能算法网络结构
Fig．３　SACnetworkstructure

价值网络权重、策略网络权重和熵系数的更新

采用梯度更新方式进行．不过,目标价值网络不采
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用梯度方式,而是每隔一定训练次数将价值网络权

重按照一定程度复制给目标价值网络．SAC算法通

过最大化策略的期望累积回报实现策略网络优化,

通过最小化值函数的均方根误差实现值函数网络

优化．智能体根据策略网络输出的概率分布参数按

照高斯分布概率性地输出控制力,以提升模型应对

不确定环境的稳定性和适应性．

SAC算法的基本迭代过程如下:

(１)初始化策略网络和评价网络,随机初始化参数;

(２)重复执行以下步骤,直到达到停止条件:

a．在当前策略下,收集一批样本轨迹．这些样本

　包括状态、动作、奖励和下一个状态．

b．使用评价网络计算当前策略下的动作价值．

c．使用策略网络计算当前状态下的动作概率．

d．使用策略网络和采样策略(例如高斯策略)

　从当前状态中采样一个动作．

e．使用评价网络评估此动作的价值,并计算其

　期望值．

f．基于最大化策略网络的期望奖励和最小化策

　略网络的熵,计算SAC的目标函数．

g．使用梯度下降方法更新策略网络和评价网

　络的参数．

h．使用目标网络参数更新目标评价网络的参数．

i．循环回到步骤a．
(３)当控制效果满足预先设置的奖励阈值要求

　时,停止训练,以此时的策略网络作为控制

　策略网络．

２　控制性能仿真验证

如果对双自由度动力学系统不施加控制力,在

基座进行周期性运动的时候,质量块１很容易与边

界１和边界２发生硬碰撞,在受到随机脉冲扰动力

fd 作用后,很容易产生混沌的动力学响应位移,质

量块２也会随之产生混沌运动．基座以０．０１Hz,

０．１Hz,１Hz三个频率振动时,系统动力学响应结果

如图４所示．其中,图４(a)、４(b)、４(c)对应的基座

频率分别为０．０１Hz,０．１Hz,１Hz．
可以看出,在边界硬碰撞和随机扰动的双重作

用下,两个质量块在较大频率范围内的响应位移是

无规律的混沌运动,无法有效跟随基座运动．
为了实现振动控制与跟随运动,基于本文的算

法框架对智能体进行了训练．训练时,策略网络的

均值网络和标准差网络分别含有三个全连接层,每

层的网络参数为１２００、８００、２(输出信号数量),它

们的第一个全连接层是共用参数的．评价网络的状

态评价网络含有三个全连接层,每层网络节点数为

１２００、８００、１,动作评价网络含有两个全连接层,每

层网络节点数为８００、１,它们的最后一个全连接层

是共用参数的．目标网络与评价网络的结构和参数

保持相同．训练过程中得到的奖励如图５所示．在训

练达到２００次之后,奖励值就已经基本稳定,为了保

证控制能力的泛化性,继续训练到４７０次后停止．

图４　基座频率等于０．０１Hz,０．１Hz,１Hz时,
系统双振子的位移－时间响应曲线

Fig．４　DisplacementＧtimecurvesofx１,x２ofthesystem,when
thevibrationalfrequencyofthebaseis０．０１Hz,０．１Hz,and１Hz

图５　训练过程中奖励函数值的变化
Fig．５　Variationofepisoderewardvalueduringtraining
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采用训练好的控制策略对动力学系统进行控

制,基座运动频率为０．０１Hz、０．１Hz、１Hz三个频率

时(算法网络参数和结构保持固定不变),系统振子

响应位移曲线如图６(a)、图６(c)、图６(e)所示．作

为对比,对动力学系统每个自由度设置一个 PID
控制器,进行了对比测试,在控制力幅值范围为[－

４０,４０]、输出时间间隔为０．０４s的情况下,PID 算

法的控制效果如图６(b)、图６(d)、图６(f)所示．图６
(a)Ｇ(b)、图６(c)Ｇ(d)、图６(e)Ｇ(f)对应的基座频率

分别为０．０１Hz,０．１Hz,１Hz．

图６　采用SAC智能控制策略与PID控制策略时,
系统双振子的位移－时间响应曲线

Fig．６　DisplacementＧtimecurvesofx１,x２ofthesystem,when
theSACcontrolmethodandPIDmethodareapplied

可以看到,在有限采样频率和有限输出力情况

下,PID方法比SAC策略的控制效果差一些,在出

现随机脉冲扰动力后,SAC策略能够迅速抑制振

动,而PID需要更长的时间才能抑制振动,在此期

间,质量块会发生硬碰撞,并且随着频率升高,运动

跟随效果明显下降．如果扰动力的脉冲幅值增加一

倍,相同网络结构参数的智能体仍然能够有效控制

振子的位移[图７(a)],而采用 PID 控制时[图７
(b)],系统会出现明显的高频振动,这种高频振动

是因为脉冲无法被有效控制,振子反复撞在左右两

侧硬边界上,在５个高频周期之后,PID算法才能

有效控制住高频振动,表明之前选取的 PID 参数

无法适用更强的脉冲扰动力．

图７　当基座频率为０．０１Hz,脉冲扰动力幅值增加１倍后,
系统动力学响应的位移－时间曲线

Fig．５　DisplacementＧtimecurvesofx１,x２ofthesystem ,when
theforceamplitudeisincresedtwice．Thevibrationalfrequency

ofthebaseis０．０１Hz

然后改变振子２的刚度和阻尼系数,测试了系

统动力学参数变化对控制性能的影响,结果表明,基

于SAC策略的系统控制效果基本没有变化(图８)．
图８(a)Ｇ(b)、８(c)Ｇ(d)、８(e)Ｇ(f)对应的基座频率分别

为０．０１Hz,０．１Hz,１Hz．其中,图８(a)、图８(c)、图８
(e)的刚度等于２．４,阻尼等于０．１,图８(a)、图８(c)、

图８(e)的刚度等于２．４,阻尼等于０．１２．

图８　振子２的刚度k２ 和阻尼c２ 改变后,
基于SAC控制算法的系统响应的位移－时间曲线

Fig．８　DisplacementＧtimecurvesofx１,x２ofthesystemwithSAC
method,whenthestiffnessk２anddampingc２ischanged
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通过不同刚度、阻尼以及基座频率的参数测

试,并且与PID控制方法进行对比,可以看到本文

构建的智能控制方法能够很好地适应动力学参数

不确定、脉冲激励随机情况下的振动控制与轨迹跟

踪效果．

３　总结

为了抑制含硬边界的双自由度非线性动力学

系统的混沌振动,实现宽频范围内(０．０１Hz~１Hz)

的轨迹跟随,本文基于SAC深度强化学习框架,搭

建了适用动力学参数不确定的智能振动控制与轨

迹跟踪算法．设计了能够分别表征系统的双振子位

移误差和能量大小的复合奖励函数．在控制力输出

幅值和输出频率有限的情况下,不同基座频率条件

下的测试结果表明,训练后的控制模型能够对基座

０．０１Hz到１Hz范围内的脉冲激励产生的振动进行

有效抑制,亦能实现有效的运动跟随．并且与 PID
控制方法进行了对比,表现出了更好的控制效果．
实际系统中的动力学参数往往存在测量不准的情

况,为了让控制系统能够具有较好的泛化性,随机

改变了系统刚度、阻尼参数,测试表明算法依然能

保持很好的振动抑制与运动跟随效果．
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