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基于强化学习的智能控制系统设计

与工程实践研究

牟多铎

（马来西亚理工大学，马来西亚  柔佛州  士古来  81310）
摘要：在智能制造、无人系统、智慧交通与能源管理等领域快速发展的背景下，控制系统所面对的对象呈现出强非线

性、多变量耦合、扰动频繁与运行条件动态变化等特点。传统控制方法在工业现场仍占据主导地位，但在复杂工况下容易

受到模型误差、参数漂移与环境变化的影响，导致控制性能下降，甚至出现稳定性风险。强化学习作为一种以交互反馈为

基础的智能决策方法，能够在缺乏精确数学模型的情况下，通过环境试错与奖励反馈实现控制策略优化，为复杂系统控制

提供了新的技术路径。本文围绕强化学习在智能控制系统中的应用，系统梳理其理论基础与算法特征，提出面向工程落地

的强化学习控制系统设计框架，并从状态建模、动作约束、奖励构建、训练机制、部署架构、安全控制与工程可维护性等

方面总结关键技术要点。在此基础上，结合工业过程控制、移动机器人控制、无人机姿态调节与能源管理调度等典型应用

场景，对强化学习控制的工程实践过程进行分析，归纳其在真实工业系统中面临的挑战，包括样本效率不足、训练成本高、

仿真与现实差距、安全探索风险与可解释性不足等问题。最后，本文提出强化学习控制系统工程化优化路径，如数字孪生

驱动训练、强化学习与传统控制融合、安全约束机制设计以及在线迁移与持续学习策略。研究表明，强化学习在智能控制

领域具有显著应用潜力，但其大规模工程应用仍需在安全性、稳定性与可验证性方面进一步突破。
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Abstract: With the rapid development of intelligent manufacturing, unmanned systems, smart transportation, 

and energy management, control systems are increasingly required to handle objects characterized by strong 

nonlinearity, multivariable coupling, frequent disturbances, and dynamically changing operating conditions. 

Traditional control methods still dominate industrial applications; however, under complex working conditions, 

they are often affected by model errors, parameter drift, and environmental variations, which may lead to degraded 

control performance and even stability risks. Reinforcement learning, as an intelligent decision-making approach 

based on interactive feedback, can optimize control policies through trial-and-error interactions and reward signals 

without relying on accurate mathematical models, thereby providing a novel pathway for complex system control. This 

paper systematically reviews the theoretical foundations and algorithmic characteristics of reinforcement learning in 
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intelligent control applications. It proposes an engineering-oriented design framework for reinforcement learning-

based control systems and summarizes key technical elements, including state modeling, action constraints, reward 

function construction, training mechanisms, deployment architectures, safety control, and engineering maintainability. 

Furthermore, by examining typical application scenarios such as industrial process control, mobile robot control, UAV 

attitude regulation, and energy management scheduling, this study analyzes engineering implementation procedures 

and identifies major challenges in real industrial environments, including low sample efficiency, high training cost, 

simulation-to-reality gaps, unsafe exploration risks, and insufficient interpretability. Finally, this paper proposes 

practical optimization strategies for engineering deployment, such as digital twin-driven training, integration of 

reinforcement learning with traditional control methods, safety constraint mechanism design, and online transfer and 

continual learning strategies. The results indicate that reinforcement learning has significant potential in the field 

of intelligent control; however, large-scale engineering applications still require further breakthroughs in safety, 

stability, and verifiability.

Keywords: Reinforcement learning; Intelligent control; Deep reinforcement learning; Control system design; 

Engineering practice; Safety constraints

0  引言

控制技术是现代工业系统与智能装备的重要

支撑，广泛应用于化工生产、智能制造、机器人

系统、无人机飞行控制以及能源调度等关键领域。

随着工业系统向复杂化、智能化与网络化方向演

进，被控对象的运行环境更加开放，系统结构更加

复杂，外部扰动更加频繁。传统控制方法依赖系

统模型或经验参数整定，在面对非线性耦合、参

数时变、噪声干扰与多目标优化需求时往往存在

局限性。尤其在新型装备系统中，控制对象可能

具备高度不确定性，难以通过传统建模方法建立

高精度数学模型，导致控制器设计成本高、调试

周期长。

近年来，人工智能方法不断渗透到工业控制

领域。强化学习作为一种能够通过交互反馈实现策

略优化的学习机制，具备自主学习、在线适应与

长期回报优化等特征，逐渐成为智能控制研究的

重要方向［1］。与监督学习依赖标注样本不同，强

化学习可以在动态环境中不断试错，从而获得最

优控制策略。这一特征使其特别适用于复杂系统

控制、智能装备自主决策与高维控制问题。

强化学习在控制领域的引入，为传统控制理

论体系提供了新的补充。其突出价值主要体现在以

下方面 ：首先，强化学习具有弱模型依赖性，能

够在缺乏精确系统模型的条件下进行控制策略学

习，降低建模与参数辨识成本。其次，强化学习

能够通过长期收益优化实现多目标控制，适合解

决工业系统中稳定性、经济性与能耗控制等多重

约束问题［2］。再次，强化学习在复杂动态环境中

具备自适应能力，可在负载波动、外界扰动与系

统参数漂移条件下持续优化控制策略，提高系统

鲁棒性与智能化水平。

然而，强化学习控制在工程实践中也面临显

著挑战，包括训练过程探索风险大、控制输出稳

定性不足、对训练数据与算力要求高以及策略可

解释性弱等问题。如何在保证安全性与可维护性

的前提下实现强化学习控制的工程落地，是当前

研究的重点与难点。

1  国内外研究现状

国外学术界较早将强化学习应用于控制系统

研究，尤其在机器人控制、自动驾驶与智能调度

领域形成了较为系统的研究成果。随着深度学习

技术的发展，深度强化学习逐渐成为解决高维控

制问题的重要手段，相关算法在连续控制任务中

表现出较强的性能优势。与此同时，安全强化学习、

约束强化学习与鲁棒强化学习逐渐成为研究热点，

以满足工业控制对安全性与稳定性的高要求［3］。

国内强化学习控制研究起步稍晚，但近年来

发展迅速。研究重点主要集中在工业过程优化控

制、移动机器人路径控制、无人机自主控制以及电

力系统调度优化等领域。部分研究表明，强化学

习能够在复杂的工况下实现较好的控制效果，并
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在一定程度上提升系统自适应能力［6］。但总体而

言，强化学习在国内工业现场的规模化应用仍较

少，主要受限于仿真环境构建困难、工业数据获

取受限以及安全验证机制不足等因素。

本文围绕强化学习智能控制系统的设计与工

程实践展开研究，主要内容包括 ：

第一，梳理强化学习控制理论基础与关键概

念，明确强化学习在控制系统中的建模方法 ；

第二，提出面向工程应用的强化学习控制系

统设计框架，给出状态、动作与奖励设计原则 ；

第三，总结强化学习控制系统训练与部署过

程中的关键技术，包括仿真训练、安全保障与实

时推理 ；

第四，结合典型应用场景分析强化学习控制

的工程落地过程，提炼工程实践中存在的问题 ；

第五，提出强化学习控制系统工程化优化路

径，为实际应用提供参考。

2  强化学习在智能控制中的理论基础

2.1  强化学习基本思想

强化学习是一种通过交互反馈实现策略优化

的学习机制，其核心是智能体在环境中通过不断

尝试不同动作，获得奖励反馈，并根据奖励信息

调整决策策略。强化学习强调“试错学习”与“长

期收益”，智能体不仅关注即时回报，更关注未来

回报累积，从而能够在复杂动态环境中形成全局

优化的控制策略［4］。

在控制系统中，强化学习智能体可以被视为

控制器，环境对应被控对象。智能体接收系统状

态信息，输出控制动作，并依据系统运行效果获

得奖励反馈。通过持续学习，智能体逐渐形成能

够稳定控制系统并优化性能的控制策略。

2.2  强化学习控制问题的建模思路

强化学习控制建模的关键在于将控制问题转

化为智能体与环境交互的决策过程。一般而言，

状态由传感器测量数据构成，动作对应控制输入，

奖励函数反映控制目标，例如误差减小、能耗降低、

系统稳定运行等。折扣机制用于反映未来收益的

重要性，使智能体能够在短期目标与长期目标之

间实现平衡［5］。

控制系统建模应尽可能保证状态信息能够反

映系统动态特征，并能够支撑智能体进行有效决

策。对于存在延迟或滞后特性的系统，可引入历

史状态信息或采用序列输入方式，以增强策略对

动态过程的感知能力。

表 1  强化学习主要算法与控制任务适配性对比

算法 动作空间 样本效率 训练稳定性
实时性/部署

难度
安全性风险 典型应用场景

Q-learning 离散 低 中 低 中 离散调度、简单过程控制

DQN 离散 中 中 中 中
离散控制、路径决策、资源

分配

DDPG 连续 中 偏低 中 高
机器人控制、机械臂、连续

执行器

TD3 连续 中 中-高 中 中-高
连续控制、无人系统、工业

过程

SAC 连续 较高 高 中-高 中
高维连续控制、鲁棒控制任

务

PPO 离散/连续 中 高 中 中
复杂策略学习、仿真训练到

部署

2.3  价值评估与策略优化机制

强化学习算法的核心在于对决策策略的评价

与优化。价值评估机制用于衡量某一状态或某一动

作在长期收益上的优劣，从而为策略更新提供依

据。策略优化机制则通过不断调整决策规则，使

智能体在相同环境下获得更高的累积奖励。在智

能控制应用中，价值评估不仅反映控制精度，也

体现系统运行的经济性与安全性。例如，在能源

管理系统中，价值评估可能综合考虑供电稳定性

与成本控制，在工业过程控制中则可能同时考虑
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输出误差与执行机构损耗［6］。

2.4  强化学习算法类型及控制适配性

强化学习算法可分为基于价值估计的方法与

基于策略优化的方法。基于价值估计的方法适合

动作空间较小的离散控制问题，但是在连续控制

任务中往往难以直接应用。基于策略优化的方法

能够直接输出连续控制动作，更适合工业控制与

机器人控制等场景。近年来，结合神经网络的深

度强化学习算法显著提升了对高维状态空间的处

理能力，使强化学习能够直接处理复杂感知输入，

如视觉信息、激光雷达数据等，并在连续动作控

制任务中展现出较强性能［7］。

3  强化学习智能控制系统设计框架

3.1  控制系统总体架构设计

强化学习智能控制系统通常包括数据采集模

块、状态处理模块、策略决策模块、执行控制模

块与反馈评估模块。数据采集模块负责从传感器

或工业控制系统获取实时运行数据，状态处理模

块对原始数据进行归一化、滤波与特征提取，策

略决策模块基于强化学习模型输出控制动作，执

行模块将动作转换为实际控制信号并驱动执行机

构，反馈评估模块根据系统输出计算奖励并记录

交互数据，用于后续训练与优化［8］。

在工程系统中，强化学习控制器往往不直接

替代原有控制器，而是以辅助控制或上层优化的

形式嵌入控制系统，以保证系统运行的可靠性与

安全性。常见架构包括“传统控制器主导、强化

学习辅助优化”以及“双控制器并行冗余”的部

署方式。

3.2  状态变量选取与特征构建

状态设计是强化学习控制系统成功的关键之

一。状态变量通常包括系统关键输出、控制误差、

执行机构反馈以及外部扰动因素。对于复杂工业

系统，状态还可包括系统运行模式、生产工艺参数、

设备健康状态等信息，以增强策略对系统运行全

局状态的感知能力。

在状态构建过程中，应避免状态维度过高导

致训练效率下降，同时也需避免状态信息不足导

致策略难以学习有效控制规律。工程实践中常采

用降维方法或特征提取方法，将高维传感器数据

转换为可用于决策的核心特征集合［9］。

3.3  动作输出与执行机构约束

强化学习控制动作对应系统输入信号，例如

电机转矩、阀门开度、速度指令或功率调度决策。

工程控制系统通常具有明确的动作约束，例如控制

信号幅值上限、变化率限制与安全阈值约束。若

强化学习输出超出执行机构能力范围，可能造成

设备损坏或引发系统失稳。

因此，在动作设计阶段必须引入约束机制，

包括动作归一化映射、动作限幅处理以及输出平

滑滤波。对于高风险系统，还应设置安全控制模块，

对策略输出进行实时检查与修正，确保控制信号

满足工程安全规范［10］。

3.4  奖励函数构建与多目标权衡

奖励函数决定强化学习策略优化方向，其设

计直接影响控制系统最终性能。控制问题奖励函数

通常由误差惩罚、能耗惩罚、稳定性惩罚与安全

约束惩罚构成。误差惩罚用于提升跟踪精度，能

耗惩罚用于降低控制输入成本，稳定性惩罚用于

抑制振荡行为，安全惩罚用于避免输出超限。

在多目标控制场景中，奖励函数往往需要实

现不同目标之间的平衡。例如，在工业过程控制

中，过度追求误差最小化可能导致执行机构频繁

动作，从而加速设备磨损。因此奖励函数应综合

考虑控制精度与执行机构寿命，避免策略输出过

于激进［11］。

4  强化学习控制系统训练与部署关键技术

4.1  训练数据采集与样本效率提升

强化学习训练依赖大量交互样本，而工业现

场采集样本成本高且存在安全风险。为解决这一

问题，工程上常采用仿真训练方式，通过数字孪

生环境快速生成交互数据。为了提升样本利用效

率，可采用经验回放机制，将历史交互数据重复

利用，并通过优先采样方式提高关键样本的训练

权重，从而提升学习效率［12］。

此外，可采用迁移学习方式，将已有控制任

务训练得到的策略迁移至相似任务，减少从零开始

训练的成本。对于具有相似动态特征的系统，例

如不同规格的电机控制系统或不同容量的储能系

统，迁移学习具有较强适用性。

4.2  仿真环境构建与数字孪生支撑

仿真环境是强化学习控制工程化的重要基础。
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仿真环境需尽可能准确反映真实系统动态特性，包

括系统响应特性、执行机构约束、传感器噪声与

外部扰动模型。高保真仿真能够提高训练策略的

泛化能力，并减少策略在真实系统部署时的性能

衰减。

数字孪生技术能够通过实时数据驱动不断更

新仿真模型，使仿真环境与真实系统保持一致性，

从而形成“仿真训练—现实验证—仿真修正”的

闭环迭代机制。这种机制能够显著提升强化学习

控制策略的工程适用性［13］。

表 2  强化学习智能控制系统工程化设计关键要素与建议

设计要素 核心作用 常见问题 工程实践建议

状态空间构建
决定策略可观测性与学习效

率

状态冗余、缺失关键变量、噪

声干扰

结合控制机理选取关键变量；进行归一

化、滤波与特征压缩

动作空间与约束
决定控制执行可行性与安全

边界
动作超限、震荡、不可执行

引入动作裁剪、平滑约束；结合执行器模

型设置上下限与速率限制

奖励函数设计 决定学习目标与收敛方向
奖励稀疏、目标冲突、局部最

优

采用分层奖励与稠密奖励；将能耗、误

差、稳定性指标综合设计

安全机制与惩罚项 降低探索风险并提升稳定性 探索导致失稳、设备损伤
引入安全约束RL、屏障函数或安全过滤

器；设置终止条件与惩罚策略

仿真环境与数字

孪生

支撑训练与测试，减少真实试

错成本
仿真与现实差异大、泛化不足

采用域随机化与参数扰动；逐步从仿真迁

移到真实系统

离线预训练与在线

微调
提升训练效率与现场适应性 在线学习导致性能波动

离线训练获得基线策略；在线微调采用小

步更新与稳定性监控

控制架构融合 实现与传统控制系统兼容 难以接入现有PLC/DCS系统
采用RL+PID/MPC混合控制；以RL作为

增益调节或策略补偿模块

模型部署与推理

延迟
影响实时控制性能 推理速度慢、硬件不适配

模型压缩与量化；边缘计算部署；设置推

理周期与控制周期匹配

监测与故障诊断 保障长期运行可靠性 异常状态不可解释、难追溯
建立日志系统与可解释性模块；实时监测

奖励、误差与控制量变化

评估指标与验收 保证策略性能可度量 仅看奖励忽略工程指标
同时评估超调量、稳态误差、响应时间、

能耗、安全事件次数等

4.3  控制稳定性保障与安全机制设计

强化学习策略在训练初期容易产生随机动作，

可能导致控制系统振荡甚至失稳。为确保系统稳

定运行，工程实践中常采用安全控制机制，包括

动作平滑滤波、控制输出限幅、异常状态快速切

换至传统控制器等方法。

此外，可采用约束强化学习思想，在策略学

习过程中将安全约束作为重要优化目标，避免策

略输出进入危险区域。对于高风险系统，如化工

过程与无人机飞行控制，安全机制通常是强化学

习控制能否落地的决定性因素［14］。

4.4  在线部署与实时推理优化

强化学习控制器部署到工程系统时需满足实

时性要求，尤其在高频控制任务中，策略推理延

迟必须控制在毫秒级。工程实践中可采用模型轻

量化方法，如网络剪枝、模型量化与推理加速框架，

提高策略推理速度。

同时，部署系统需要与工业控制平台实现数

据接口对接，例如与 PLC、嵌入式控制器或工业通

信协议进行兼容。为了提升可维护性，强化学习

控制器通常需要提供监控接口，用于实时查看策

略输出、系统状态与奖励趋势，便于工程人员进

行调试与故障诊断［15］。

5  强化学习控制的典型工程实践分析

5.1  工业过程控制中的应用实践

工业过程控制系统具有显著的非线性与多变

量耦合特征，且运行过程中存在负载扰动与参数

漂移现象。传统 PID 控制虽然应用广泛，但在复

杂工况下需要频繁调参，且难以在多目标条件下

实现全局优化。强化学习能够通过在线学习不断
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适应工况变化，在一定程度上提升系统控制性能。

在工业过程控制工程实践中，强化学习通常

以“上层优化器”的形式应用，例如用于自动调

节PID参数、优化设定值或辅助进行控制策略切换。

该方式能够在保持系统稳定性的同时引入强化学

习的自适应优势，提高控制系统智能化水平［16］。

5.2  移动机器人运动控制工程实践

移动机器人控制任务包括速度控制、轨迹跟

踪与避障决策。传统控制方法依赖预先规划路径

与精确环境建模，在复杂动态环境下容易出现路

径失效或避障不及时问题。强化学习能够通过环

境交互学习自主避障策略，并结合路径规划实现

更高水平的自主控制。

工程实践中，移动机器人强化学习控制往往

采用仿真训练方式，通过构建多场景、多障碍环

境进行策略训练，再通过迁移学习部署到真实机

器人平台。为了提升安全性，真实部署阶段通常

会增加安全保护层，确保策略输出不会导致碰撞

或失控［17］。

5.3  无人机姿态与轨迹控制应用

无人机飞行控制对实时性与稳定性要求极高，

且系统受到风场扰动、载荷变化与传感器误差影

响较大。强化学习能够在仿真环境中学习复杂控

制策略，并在一定程度上提升系统对扰动的适应

能力。

工程实践中，强化学习控制无人机通常采用

分层控制结构：传统控制器负责基本稳定控制，强

化学习策略负责上层轨迹优化与自主决策。这种

融合方式能够在保证飞行安全的基础上提升无人

机自主飞行能力［18］。

5.4  能源系统调度与储能控制实践

在微电网与储能系统中，控制任务往往涉及

多目标优化，如降低运行成本、提高供电稳定性、

减少电池损耗等。强化学习能够在动态负荷与新

能源波动条件下，通过学习历史运行规律形成最

优调度策略。

工程实践中，强化学习常用于储能系统充放

电策略优化，并能够根据电价变化、负荷预测与

电池状态实现动态决策。相比传统规则控制，强

化学习能够在长期收益优化上取得优势，但需要

充分考虑电池安全约束与寿命管理问题［19］。

6  工程落地挑战与优化路径

表 3  强化学习控制典型工程应用场景对比

应用场景 状态特征 动作形式 主要控制目标 仿真依赖度 安全风险等级 工程落地难点

工业过程控制

（化工/冶金）

多变量耦合、扰

动频繁

连续调节阀门/

泵速

稳定性、能耗最

优、质量一致性
高 高

时延、强约束、设备损

伤风险

移动机器人导

航

位姿、障碍物、

传感器融合
速度/转向控制

避障、路径最

短、效率最优
中-高 中

泛化能力不足、动态环

境适应

无人机姿态与

轨迹控制

姿态角、速度、

风扰动

连续推力/角速

度

轨迹跟踪、抗

扰、稳定飞行
高 高

实时性要求高、训练与

验证成本高

智能制造柔性

产线调度

订单状态、设备

状态、库存信息

离散决策/任务

分配

效率最大化、延

误最小化
中 中

状态空间大、奖励稀

疏、系统复杂

能源管理与微

电网调度

负荷、价格、储

能状态

充放电/功率分

配

成本最小、稳定

供能
中-高 中

预测误差、长期优化、

约束复杂

智能交通信号

控制

车流密度、排队

长度、路网状态

离散信号相位

控制

通行效率、拥堵

缓解
中 低-中

路网耦合强、策略迁

移难

6.1  训练成本与数据依赖性挑战

强化学习训练成本高是工程应用的主要瓶颈

之一。控制任务往往需要大量交互数据才能收敛，

而工业现场难以提供大规模试错空间。仿真训练

能够部分解决该问题，但高保真仿真环境构建成

本高，且需要持续维护更新。针对训练成本问题，

未来可采用基于模型的强化学习方法、离线强化

学习方法以及经验迁移机制，以减少真实交互需

求，提高训练效率。

6.2  仿真与现实差距导致的策略失效

强化学习策略在仿真中训练后部署到真实系

统时，往往出现性能下降甚至失效，主要原因在
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于仿真环境与真实系统在动态特性、噪声分布与

外部扰动方面存在差异。工程实践中常采用域随

机化训练方法，通过在仿真中随机扰动系统参数

增强策略泛化能力。此外，通过数字孪生技术动

态校准仿真模型，使仿真环境持续接近真实系统，

也是解决仿真到现实差距的重要方向。

6.3  安全探索与工业规范约束问题

强化学习依赖探索机制，但工业控制系统通

常不允许试错。若探索行为导致系统超限，将带

来重大安全风险。因此强化学习控制在工业场景

中必须引入安全约束机制，例如在控制输出前增

加安全校验模块，或在策略学习过程中引入约束

优化目标。未来强化学习控制研究应进一步加强

安全强化学习算法研究，并结合工业控制标准构

建可验证的安全策略框架，从而提高强化学习控

制在高风险系统中的可用性。

6.4  策略可解释性不足与工程信任问题

强化学习控制策略多基于神经网络，缺乏明

确物理意义，导致工程人员难以理解其决策逻辑。

工业控制系统强调可验证性与可追溯性，缺乏解释

机制会降低工程应用信任度。为解决该问题，可

通过策略可视化分析、关键状态敏感性分析与控

制行为归因方法提升可解释性。同时，可将强化

学习策略输出转化为规则或局部线性控制器形式，

提高工程可维护性。

6.5  强化学习与传统控制融合的工程化

趋势

强化学习在短期内难以完全替代传统控制器，

因此融合模式更符合工程需求。融合方式主要包括

强化学习用于传统控制器参数整定、强化学习用

于上层决策优化以及强化学习与模型预测控制结

合等路径。融合策略能够充分利用传统控制的稳

定性优势，同时发挥强化学习的自适应优化能力，

是强化学习控制工程化应用的重要发展方向［20］。

7  结论与展望

本文围绕强化学习在智能控制系统中的设计

与工程实践展开研究，系统分析了强化学习控制的

理论基础、系统架构设计方法以及训练与部署关

键技术，并结合工业过程控制、移动机器人、无

人机控制与能源管理等典型场景总结了强化学习

控制的工程应用模式。研究表明，强化学习能够

在复杂动态环境中实现自适应控制与多目标优化，

为解决传统控制方法难以应对的复杂控制问题提

供了新的思路。

同时，强化学习控制在工程落地过程中仍面

临训练成本高、仿真与现实差距、安全探索风险

与可解释性不足等挑战。为推动强化学习控制的

工业应用，未来研究需要进一步提升样本效率与

训练稳定性，加强安全强化学习与约束机制研究，

完善数字孪生支撑下的仿真训练体系，并探索强

化学习与传统控制融合的工程化路径。随着工业

智能化与边缘计算能力的提升，强化学习控制有

望在更多复杂工业系统中实现可靠应用，为智能

制造与智慧系统发展提供关键技术支撑。
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