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در زمان نامتناهی  (SLQ)( برپایه روشی تکراری مقدار برای حل مسئله کنترل بهینه تصادفی ADPدر این مقاله الگوریتم پویای تطبیقی ) :چکیده
به طور کلی حل مسئله کنترل بهینه درجه دوم نیاز به اطلاعات کاملی های گسسته زمان با دینامیکی کاملاً ناشناخته به کار رفته است. برای سیستم

با استفاده از تبدیل مناسب، به سیستمی قطعی تبدیل شده است. سپس الگوریتم تکراری مقدار برای  SLQابتدا مسئله  از دینامیک سیستم دارد.
( برای NNله کنترل بهینه با تحلیل همگرایی معرفی شده است. در ادامه به عنوان کاربردی از الگوریتم تکراری، یک شبکه عصبی )حل مسئ

در نهایت مثالی برای تقریب تابع هزینه و ماتریس بهره کنترل استفاده شده است.  NNsبکار رفته است و آنگاه از دو  شناسایی سیستم ناشناخته
 شود.شده برای توضیح اثربخشی الگوریتم ارائه می سازیشبیه

 گفتارپیش .1

. این [3-2]شروع شده و سرعت بسیاری در نظریه و کاربرد یافته است [1]با پیشگامی ونهام  SLQمسئله کنترل بهینه 
تر از پیچیدهتوانند داشته باشند و در مقایسه با حالت قطعی بسیار نوع مسائل نقش مهمی در نظریه کنترل مدرن می

شده است. اما  بحث [5]. برخی روابط اصلی بین معادله جبری تصادفی و معادله ریکاتی در [4]باشندمعادله ریکاتی می
باشد. به ویژه وقتی دینامیک سیستم ناشناخته ، یافتن جواب تحلیلی مشکل می𝑆𝐴𝐸های غیرخطی با توجه به ویژگی

را   SLQه شده معتبر نخواهند بود. بنابراین اگر بخواهیم مسئله کنترل بهینه های مطرح شناختباشد بسیاری از روش
ای چالش برانگیز مواجه خواهیم بود. اما با معرفی برخی از روشهای بدون اطلاعی از مدل سیستم حل کنیم با مسئله

ن ابزاری قدرتمند در حل ( به عنواADPریزی پویای تطبیقی )برنامه یابد.سهولت بیشتری می SLQریاضی، حل مسئله 
. [8]استهای بسیاری یافتهو اخیراً توسعه [7-6]های کنترل بهینه قطعی توجهات بسیاری را به خود جلب کرده مسئله

سسته زمانی ناشناخته به کار ببریم. به منظور در سیستم گ SLQخواهیم روش را برای کنترل بهینه  این مقاله میدر 
شود.  به عنوان تکراری مقدار و همگرایی آن ارائه می ADPجلوگیری از حل مستقیم معادله جبری تصادفی، الگوریتم 

ی عصبی برای تقریب مدل سیستم، تابع هزینه و ماتریس بهره های ناشناخته سه شبکهکاربردی از الگوریتم برای سیستم
های عصبی تکراری و همگرایی آن به علاوه کاربرد شبکه ADPدر ادامه تعریف مسئله، الگوریتم . رل به کار رفته استکنت

 شود.مباحث ارائه می گیریبرای طرح تکراری آورده شده است. در انتها نتیجه
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 سئله.  بیان م2

 گیریم:در این مقاله سیستم گسسته زمانی خطی تصادفی زیر را در نظر می

   𝑥𝑡+1 = (𝐴𝑥𝑡 + 𝐶𝑥𝑡𝑤𝑡
𝑥) + (𝐵𝑢𝑡 + 𝐷𝑢𝑡𝑤𝑡

𝑢)                  (1)            

𝑥𝑡که      ∈ 𝑅𝑛  ،𝑢𝑡 ∈ 𝑅𝑚  باشند.به ترتیب متناظر با بردار وضعیت سیستم و بردار ورودی کنترل می 

𝑥0  ،وضعیت اولیه𝐴و𝐶𝜖𝑅𝑛×𝑛 و 𝐵و𝐷𝜖𝑅𝑛×𝑚اند. دنباله ورودی اغتشاش داده شدههای حقیقی قطعی ماتریس
𝑤𝑡} تصادفی

𝑥، 𝑤𝑡
𝑢;  𝑡 = 0، 1، 2، … باشند که به صورت متغیرهای می(Ω،𝐹،𝜌)روی فضای احتمالاتی کامل {

 کند:شود که دنباله ورودی اغتشاش تصادفی در شرایط زیر صدق می، فرض میمطالعهدر این  تصادفی عددی هستند.

1) 𝑤0
𝑥 = 𝑤0  و  0

𝑢 = 0 
2) 𝐸(𝑤0

𝑥) = 𝐸(𝑤0  و  0
𝑢) = 0 

3) 𝐸(𝑥0𝑤0
𝑥) = 𝐸(𝑥0𝑤0  و  0

𝑢) = 0 
4) 𝐸(𝑤𝑡

𝑥𝑤𝑠
𝑢) = 𝐸(𝑤𝑡  و  0

𝑥𝑤𝑠
𝑥) = 𝛿𝑠𝑡 𝐸(𝑤𝑡  و   

𝑢𝑤𝑠
𝑢) = 𝛿𝑠𝑡 

 باشد:( به صورت زیر می1گیری بهینگی دارد. تابع کمکی هزینه )هر کنترل نیاز به معیاری برای اندازه

𝐽(𝑥0،𝑢) = 𝐸 ∑(𝑥𝑡
𝑇𝑄𝑥𝑡 + 𝑢𝑡

𝑇𝑅𝑢𝑡)

∞

𝑡=0
                (2) 

 آید:های خطی به فرم زیر به دست میدر این مقاله کنترل بهینه در گروهی از فیدیک

𝑢𝑡 = 𝐾𝑥𝑡           و      𝐾 ∈ 𝑅𝑚×𝑛                     (3) 

𝑋𝑡کنیم، را به نوع قطعی نظیر آن تبدیل نماییم. برای این منظور فرض می 𝑆𝐿𝑄خواهیم مسئله اکنون می = 𝐸(𝑥𝑡𝑥𝑡
𝑇 )  

 ( می تواند تبدیل شود به:1از اینرو سیستم )

𝑋𝑡+1 = 𝐸(𝑥𝑡+1𝑥𝑡+1
𝑇 )                                   (4)  

= 𝐸([(𝐴 + 𝐵𝐾) + (𝐶𝑤𝑡
𝑥 + 𝐷𝐾𝑤𝑡

𝑢)]𝑥𝑡𝑥𝑡
𝑇[(𝐴 + 𝐵𝐾) + (𝐶𝑤𝑡

𝑥 + 𝐷𝐾𝑤𝑡
𝑢)]𝑇            (5) 

𝑢𝑡که در آن  = 𝐾𝑥𝑡  ( 5کنترل می باشد. بعد از محاسباتی ساده، سیستم )شود:به صورت زیر ساده می 

𝑋𝑡+1 = (𝐴 + 𝐵𝐾)𝑋𝑡(𝐴 + 𝐵𝐾)𝑇 + 𝐶𝑋𝑡𝐶𝑇 + 𝐷𝐾𝑋𝑡𝐾𝑇𝐷𝑇                 (6) 

𝑋𝑡که  ∈ 𝑅𝑛×𝑛 مسئله کنترل بهینه . به این طریق𝑆𝐿𝑄 شود:به صورت زیر محاسبه می 

𝑉(𝑋0) = 𝑚𝑖𝑛 𝐽(𝑋0،𝐾)                  که             𝐽(𝑋0،𝐾) = 𝑡𝑟{∑(𝐹 + 𝐾𝑇𝑅𝐾)𝑋𝑡}

∞

𝑡=0
 

 ADPکنترل بهینه برپایه الگوریتم تکراری  .3

 ADPاقتباس از الگوریتم یادگیری  1 .3



 ADP   3ل بهینه تصادفی باحل مسئله کنتر 

 
 
 

𝑢 𝑡فرض کنید  = 𝐾𝑥𝑡  :کنترل قابل قبول باشد داریم 

𝐽(𝑋𝑘،𝐾) = 𝑡𝑟{(𝑄 + 𝐾𝑇𝑅𝐾)𝑋𝑘} + 𝑡𝑟{∑ (𝑄 + 𝐾𝑇𝑅𝐾)𝑋𝑡}              (7)          ∞
𝑡=𝑘+1  

 براساس اصل بهینگی بلمن تابع هزینه باید رابطه هامیلتون، ژاکوبین، بلمن را برقرار سازد:

𝑉∗(𝑋𝑘) = min
𝐾

{𝑡𝑟{(𝑄 + 𝐾𝑇𝑅𝐾)𝑋𝑘} + 𝑉∗(𝑋𝑘+1)              (8) 

 تواند بین روابط زیر به کار رود:، الگوریتم تکراری می𝑖= ,1,2,3در نهایت برای ...

𝐾𝑖 = arg min
𝐾

{(𝑡𝑟{(𝑄 + 𝐾𝑇𝑅𝐾)𝑋𝑘}) + 𝑉𝑖(𝑋𝑘+1)}            (9) 

𝑉𝑖+1(𝑋𝑘)و                                   = min
𝐾

{(𝑡𝑟{(𝑄 + 𝐾𝑇𝑅𝐾)𝑋𝑘}) + 𝑉𝑖(𝑋𝑘+1)} 

= 𝑡𝑟 {((𝑄 + 𝐾𝑖
𝑇𝑅𝐾𝑖)𝑋𝑘)} + 𝑉(�̃�𝑘+1)                         (10) 

�̃�𝑘+1 = (𝐴 + 𝐵𝐾𝑖)𝑋𝑘(𝐴 + 𝐵𝐾𝑖)
𝑇 + (𝐶 + 𝐷𝐾𝑖)𝑋𝑘(𝐶 + 𝐷𝐾𝑖)

𝑇                      که در آن  

از  𝑖هنگامی که  ،اندیس زمان است. تابع هزینه و ماتریس بهره کنترل با تکرار بازگشتی 𝑘اندیس تکرار و 𝑖در آن    و
 شوند.رسانی میبه روزیابد نهایت افزایش میصفر تا بی

 ADPهمگرایی الگوریتم تکراری  3.2

 آورده شده است.  ADPقضیه همگرایی الگوریتم  در این قسمت

 گیریم، در این صورت داریم:( در نظر می10در رابطه ) {𝑉𝑖}دنباله تابع هزینه  :1قضیه 

𝑉∞(𝑋𝑘) =  min
𝐾

{(𝑡𝑟{(𝑄 + 𝐾𝑇𝑅𝐾)𝑋𝑘}) + 𝑉∞(𝑋𝑘+1)} 

  ( را در نظر بگیرید، در این صورت داریم:10( و )9تعریف شده در روابط ) {𝑉𝑖}و  {𝐾𝑖}دنباله  :2قضیه

𝑉∞ = 𝑉∗ و  𝐾∞ = 𝐾∗ 

 در الگوریتم تکراری NNکاربرد . 4

ماتریس و 𝑉𝑖(𝑋𝑘)  های عصبی را برای تقریب تابع هزینه شبکه (10)و   (9) بین ADPبرای اجرای الگوریتم تکراری 
به کار میدر هر 𝐾𝑖بهره کنترل  دهیم. ماتریس وزن بین لایه ورودی نشان می 𝑙های لایه پنهان را با بریم. تعداد نورونتکرار 

 عبارتست از: 𝑁𝑁است. در این صورت خروجی  𝑤و بین لایه پنهان و خروجی 𝑣 و لایه پنهان 

�̂�(𝑥،𝑣،𝑤) = 𝑤′𝜎(𝑣′𝑥)                  و             [𝜎(𝑧)]𝑖 =
𝑒𝑧𝑖−𝑒−𝑧𝑖

𝑒𝑧𝑖+𝑒−𝑧𝑖
             𝑖 = 1.2.3 … . 𝑙 

‖𝜎(𝑣′𝑥 )‖که در آن  < 𝜎𝑐 تخمین  .دار استتابع فعالسازی کرانیعنیNN تتواند به صورمی 

�̂�(𝑥،𝑣،𝑤) =  𝑤∗′
𝜎(𝑣∗′

𝑥) +  ε(𝑥) 

کارگیری . به منظور به باشندمیخطای دوباره سازی  ε(𝑥)ال و های وزن ایدهماتریس∗𝑤 و ∗𝑣 که   ،نوشته شود
 باشند:انتخاب شده است که به صورت زیر می𝑁𝑁𝑠، سه لایه پیشرو ADP  الگوریتم تکراری
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 شبکه مدل: برای شناسایی سیستم ناشناخته
 شبکه نقاد: برای تقریب تابع هزینه

 شبکه عملکرد: برای تقریب ماتریس بهره کنترل

 
 ADPساختار دیاگرام الگوریتم مقداری  : 1شکل                                       

دهیم. هنگامی که یادگیری شبکه آموزش می ADPشبکه مدل را قبل از اجرای الگوریتم  (1) برای سیستم ناشناخته
برای تقریب تابع هزینه استفاده ماند. براساس شبکه مدل، شبکه نقاد ها ثابت و بدون تغییر میمدل پایان یافت، وزن

 .شودیم

از طریق معادله جبری تصادفی نیاز به شناسایی و اطلاعات  SLQحل مسئله کنترل بهینه  :و پیشنهادات آتی گیرینتیجه 
الگوریتم تکراری  شوند.های حل ناکارآمد میکاملی از دینامیک سیستم دارد. وقتی سیستم ناشناخته است اغلب الگوریتم

ADP  در این مقاله برای حل مسئله کنترل بهینهSLQ کار رفته است که برای حل با این روش نیاز به اطلاعاتی از ب
های ماتریس بهره کنترل و ماتریس هزینه به مقادیر بهینه خود همگرا باشد. علاوه براین دنبالهدینامیک سیستم نمی

استفاده از توابع فعالسازی دیگر و به   تحقیقات بسیار کمی بین محققین داخلی در این حوزه ثبت شده است. شوند.می
تواند یا بررسی این روش حل در سایر مسائل کنترل بهینه میکارگیری روشهای ترکیباتی جهت افزایش سرعت همگرایی 

 باشد. موضوع تحقیقات آتی
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