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摘　要: 比例积分微分 (PID)控制在工业控制和机器人控制领域应用非常广泛. 然而, 其在实际应用中存在参数整

定复杂、系统无法精准建模以及对被控对象变化敏感的问题. 为了解决这些问题, 本文提出了一种基于深度强化学

习算法的分层自适应 PID 控制算法, 即 TD3-PID, 用于移动机器人的自动控制. 其中, 上层控制器通过实时观测当

前环境状态和系统状态实现对下层 PID 控制器参数和输出补偿量进行调整, 以实时补偿误差从而优化系统性能.
本文将所提出的 TD3-PID 控制器应用于 4 轮移动机器人轨迹跟踪任务并和其他控制方法进行了真实场景实验对

比. 结果显示 TD3-PID控制器表现出更优越的动态响应性能和抗干扰能力, 整体响应误差显著减小, 在提高控制系

统性能方面具有显著的优势.
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Abstract: Proportional integral derivative (PID) control is widely used in the fields of industrial and robot control.
However, it faces challenges such as complex parameter setting, difficulty in accurately modeling the system, and
sensitivity to changes in the controlled object. To address these challenges, this study proposes a hierarchical adaptive PID
control algorithm based on a deep reinforcement learning algorithm, named TD3-PID, for the automatic control of mobile
robots. In this algorithm, the upper-layer controller adjusts the parameters and output compensation of the lower-layer PID
controller by observing the current environmental and system status in real time to compensate for errors in real time and
optimize system performance. This study applies the proposed TD3-PID controller to a trajectory tracking task of a four-
wheel mobile robot and conducts real-scenario experimental comparisons with other control methods. The results show
that the TD3-PID controller exhibits superior dynamic response performance and anti-interference ability. The overall
response error is significantly reduced and significant advantages are seen in improving the performance of the control
system.
Key words: deep reinforcement learning (DRL); proportional integral derivative (PID) algorithm; adaptive control; 
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1   引言

比例积分微分 (PID)控制算法诞生于 20世纪 30–

40年代, 其简单易实现、鲁棒性强, 在工业过程控制和

机器人控制任务中被广泛使用. 然而实际应用中, 其通
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常需要经过繁琐的参数整定和准确的系统建模保证控

制效果. 常见的参数整定方法包括临界比例法和衰减

曲线法[1], 但上述方法都属于离线整定, 依赖于专业人

员经验观察, 且参数难以灵活调整. PID 控制算法对系

统变化敏感, 当系统发生变化时, 往往需要重新调整参

数以保持控制性能. 因此, 针对 PID 控制算法, 搜索最

优参数、实时自适应整定参数以及优化提高整体控制

性能成为控制领域的重要研究方向.
目前, 许多研究者致力于解决被控对象模型改变

后 PID 控制器需要重新整定参数的问题. 其中, 模糊

PID控制器利用模糊逻辑和规则实现了对 PID参数的

自适应调整, 一定程度上缓解了传统 PID 参数整定的

难题, 并实现了较大范围的有效控制. 徐托等人[2]设计

了基于模糊 PID 的空气质量测控系统, 成功解决了室

内空气质量调节滞后和能耗高的问题. 夏长高等人[3]针

对果树间杂草的清理问题, 设计了基于遗传算法优化

的模糊 PID 控制系统, 实现了利用机械臂对指定位置

的杂草清除. 然而, 模糊 PID控制器中模糊规则及隶属

度函数的设计仍依赖专家经验. 后来, 专家系统因其高

效、准确以及可解释性强等优点被也尝试引入自动控

制系统. 李哲华等人[4]针对传统 PID 控制滞后和稳定

性较差的问题, 设计了专家控制规则, 实现了在线修正

PID 控制器参数, 优化了系统的动态性能和抗干扰性

能. 然而, 由于专家系统需要设计大量规则以及依赖相

关领域专家来主导, 因此实际应用受限.
为了解决模糊 PID控制器和专家 PID控制器依赖

专家经验的问题, 后来的研究人员又进行了深入的研

究. 袁春元等人[5]通过粒子群优化算法来实现车辆悬

架 PID 控制器的参数整定, 解决了传统 PID 控制器参

数整定需要大量工程经验和试验的问题. 袁建平等人[6]

针对温室系统非线性、强耦合等问题, 提出了一种基

于遗传-粒子群优化的 BP 神经网络 PID 控制器, 其结

合了遗传算法和粒子群算法全局搜索和快速收敛的能

力, 对神经网络的权值进行了优化, 实现了对温室环境

的有效控制. 上述方法摆脱了对专家经验的依赖, 但是

无法实时调整 PID 控制器参数. 后来, 孙嘉梁等人[7]基

于遗传算法的全局寻优能力对模糊 PID控制器中的量

化因子和比例因子进行了重新计算, 提高了系统响应

速度和鲁棒性. Du 等人[8]提出了基于径向基函数的神

经网络 PID 算法, 实现了控制曝气池中溶解氧浓度的

同时在线更新系统部分参数.
近年来, 随着人工智能的迅速发展, 用先进智能技

术优化传统控制方法成为当前研究热点之一. 强化学

习通过智能体不断地与环境进行交互进行自监督学习,
并根据奖励和惩罚来不断改进策略, 如今已经在机器

人控制、游戏竞技[9]等领域大放异彩. Barzegar等人[10]

提出了一种基于强化学习的空中机器人姿态和高度控

制器, 其能主动估计机器人控制器参数, 及时调整姿态

和高度. Chen 等人[11]提出了一种基于深度强化学习的

速度伺服控制策略, 解决了速度伺服系统的控制参数

调节困难、力矩扰动和惯性突变等问题. Wang等人[12]

针对机器人轨迹跟踪问题, 提出了一种结合 Q-learning
和 PID 控制的方法, 该方法通过累加强化学习输出和

PID 控制器输出作来提高了机器人的跟踪精度. 然而,
由于 Q-learning 算法需要存储大量状态下的最大未来

奖励期望, 导致查找和存储时间复杂度很大, 影响控制

器的效率. 乔通等人[13]提出了一种基于 Q-learning 算

法的控制策略, 实现了 PID参数自整定, 该策略具有更

短的控制周期和更高的稳定性. 后来, Shi 等人[14]针对

非线性系统提出了基于深度强化学习的自适应神经模

糊 PID控制器, 该方法利用了模糊推理系统的优势, 并
采用强化学习算法优化参数, 实现了模糊 PID 控制器

增益的自动调整. Yu等人[15]提出了一种基于强化学习

的自适应无模型 SAC-PID 控制方法, 用于移动机器人

的自动控制, 相比模糊 PID控制, 该方法具有更强的鲁

棒性和泛化性. Wang 等人[16]利用深度 Q 网络和 PID
算法, 实现了有效跟踪移动目标, 解决了特征丢失和稳

态误差大的问题. Yang等人[17]针对车辆排队控制任务

基于 DDPG 算法对传统 PID 控制器进行了改进, 使其

能够适应不同的路况和车辆加减速等情况. 尽管强化

学习在如今的机器人控制领域展现出其自身的优势,
但是目前仍旧存在着样本效率低、训练不稳定和探索

与利用难以平衡等问题.
本文以移动机器人轨迹跟踪控制问题为背景, 设

计了一种基于深度强化学习算法的分层自适应 PID控

制器 (TD3-PID). 具体来说, TD3-PID 由上层智能体层

和下层的 PID 控制器组成, 上层智能体通过深度强化

学习算法进行训练, 能够实时地观测当前的环境信息

和系统状态从而及时调整下层 PID控制器的参数和输

出补偿量, 以优化整个控制系统的性能, 快速减小误差.
为了验证所提方法的有效性, 本文进行了实物实验, 结
果表明本文提出的 TD3-PID 控制器相较传统的 PID
控制器有着更好的整体控制性能, 具有快速响应和较

小的累积跟踪误差等优点. 此外, 本文提出的方法无需

计 算 机 系 统 应 用 http://www.c-s-a.org.cn 2024 年 第 33 卷 第 9 期

246 研究开发 Research and Development

http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn


复杂建模, 同时避免了繁琐的参数整定过程. 

2   相关理论

强化学习是机器学习领域一类特殊的算法, 灵感

来源于行为心理学中生物为了趋利避害而采取对自身

最有利策略的思想. 强化学习算法的基本思想是基于

马尔科夫决策过程 (MDP), 通过智能体与环境的交互

来学习最优策略 π, 从而获得最大的累计回报. 在这个

过程中, 环境通过奖励来强化智能体的正确行为, 使其

不断改进自身行为模式. 强化学习算法的交互流程如

图 1 所示. 在某个时刻 t, 智能体可以观测到环境的状

态 St, 并根据此观测值 St 以及策略函数 π(St)做出动作

决策 At, 环境受智能体动作的影响会更新自身的状态

为 St+1 并给出奖励值 Rt 给智能体.
  

智能体

环境

St

St+1

Rt

Rt+1

At

 
图 1    强化学习算法交互过程

 

在强化学习任务中, 通过上述智能体和环境的不

断交互, 会得到一个轨迹表示为 (S0, A0, R1, S1, A1, R2,

…, St). 强化学习的目标是最大化轨迹上的累积回报

Gt, 如式 (1)所示:

Gt =

T∑
t=0

γtRt, γ ∈ [0,1] (1)

其中, T 是终止时刻, Rt 是在时刻 t 获得的奖励, γ 是折

扣因子, γ 决定了如何在最近的奖励和未来的奖励间进

行折中.
深度强化学习是深度学习和强化学习的结合, 其

利用了深度神经网络强大的模型表征能力去拟合、近

似强化学习中的状态价值函数 V(S)、动作价值函数

Q(S, A) 以及策略 π(S) 等. 状态价值函数表示从状态 S
出发, 遵循策略 π 能够获得的期望回报. 动作价值函数

表示在当前状态 S 出执行动作 A 之后, 遵循策略 π 能

够获得的期望回报. 

3   深度强化学习分层自适应 PID控制器 

3.1   算法整体框架

本文基于深度强化学习算法训练了一个分层自适

应 PID 控制器并应用于移动机器人轨迹跟踪任务中,
其完整结构框架如图 2 所示. 设计的分层自适应控制

器下层部分通过 PID控制算法直接对被控对象进行控

制, 而上层部分通过智能体实时地根据当前观测的环

境和系统状态信息及时调整下层控制器的参数以及输

出补偿量, 从而提高控制器动态响应性能以及鲁棒性.
 
 

S

S′ A′

AOnline Actor

Online Critic1

Online Critic2

Target Actor
Target Critic1

Target Critic2

noise ε

min

Minimizing TD error

Q1

Q2

TD-error1

TD-error2

Update the network

parameters of the Critic

Target

Q′

 
图 2    TD3算法结构图

 

由于本文面对的轨迹跟踪任务属于连续控制问题,

因此采用结合了深度确定性策略梯度算法 (DDPG)[18]

和深度双重 Q 学习 (deep double Q-learning)[19]的双重

延迟深度确定性策略梯度算法 (TD3)对上层智能体进

行训练.

TD3算法基本框架也属于 Actor-Critic框架, 具体

如图 2所示. Actor网络利用策略函数生成行为与环境

交互, Critic通过行为价值函数评价 Actor网络的表现,
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并指导后续行为动作. TD3 算法采用了目标网络备份

以稳定 Critic网络的训练, 并且利用两组相同的神经网

络对 Actor 网络的输出动作进行评估, 以缓解 Q 值高

估的问题. 为了确保训练的稳定性, TD3 算法调整了

Actor网络的更新频率, 提高了 Critic网络的更新频率,
以降低更新策略时的误差. 此外, 算法采用目标策略平

滑方法, 通过引入随机噪声 ε 来减少更新目标值时的

Q函数误差的影响.
针对本文的移动机器人轨迹跟踪问题, 本文设计

的 Actor 网络和 Critic 网络结构如图 3 所示. Actor 网

络首先对输入图像经过卷积网络进行特征提取并转换

为特征向量, 然后与系统状态等信息进行连接, 考虑到

轨迹跟踪任务需要保证一定的实时性, 因此没有采取更

加复杂的网络结构, 而是经过多个线性层网络后得到输

出动作 A. 通过 Actor 网络可以从输入的图像中提取高

层次、抽象的特征以提高智能体对环境的感知能力, 并
结合系统当前状态以决定采取怎样的动作调整下层控

制器参数. Critic 网络中部分网络采用了和 Actor 网络

相似的状态编码结构, 通过对输入的状态进行编码然后

和动作连接并经过线性层网络得到最终的价值 V.
 
 

Actor

Flatten

S
A

S

A

V

Similar structure

Embedding

Critic

Convolution Pooling ResBlock Linear layer Concatenate

C C

C

 
图 3    Actor-Critic网络结构

 
 

3.2   轨迹跟踪控制方法

本文所提出的 TD3-PID应用于轨迹跟踪任务的控

制方法如图 4 所示. 具体来说, 对于每一个时间步, 通
过移动机器人前置 RGB 摄像头获取前方的环境图像

It, 然后分别送入上层智能体以及下层控制器. 在下层

控制器, 首先将环境图像 It 转化为灰度图, 并先后通过

均值滤波和阈值分割得到二值化的轨迹图像 Bt, 然后

通过形态学操作去除轨迹的毛刺和内部空洞, 最后基

于霍夫变化进行直线拟合得到轨迹的角度 θ 和偏移距

离 d, 并按式 (2)计算角度误差 eθ 和偏移误差 ed. 其中,
W 表示图像的宽度. 

eθ = 90◦− θ

ed =
W
2
−d

(2)

接下来, 角度误差和偏移误差也会被送入上层深

度强化学习智能体作为当前观测状态中的系统信息.
在上层智能体中主要是通过获取当前的环境和系统状

态信息送入图 3 中的 Actor 网络得到动作输出作用于

下层 PID控制器, 从而调整控制器参数和总输出. 下层

角度 PID控制器和偏移距离 PID控制器接收到上层的

动作后输出 oθ 和 od, 具体计算公式如式 (3)所示:

oθ = (∆kpθ +K pθ)× et
θ + (∆kiθ +Kiθ)

t∑
i=0

ei
θ

+ (∆kdθ +Kdθ)×
(
et
θ − et−1

θ

)
+∆outθ

od = (∆kpd +K pd)× et
d + (∆kid +Kid)

t∑
i=0

ei
d

+ (∆kdd +Kdd)×
(
et

d − et−1
d

)
+∆outd

(3)

et
θ et

d其中,  和 分别代表 t 时刻的角度误差和偏移误差,

Kpθ、Kiθ 和 Kdθ 是角度 PID 控制器的初始控制参数,
∆kpθ、∆kiθ 和∆kdθ 是上层控制器输出的角度 PID控制

器对应的参数调整量. Kpd、Kid 和 Kdd 是偏移距离

PID 控制器的初始控制参数, ∆kpd、∆kid 和∆kdd 是上

层控制器输出的偏移距离 PID控制器对应的参数调整

量. ∆outθ 和∆outd 分别表示上层控制器对下层角度 PID
控制器和偏移距离 PID控制器的最终输出补偿量.
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图 4    TD3-PID算法框架图

 

通过这种设计, 上层智能体能够在观测到环境图像

中出现直线、急弯等特征后可以及时调整控制器参数

以应对环境变化, 并在当前系统出现较大偏差等情况时

通过增加输出补偿量及时缩减误差, 从而提高控制系统

的整体响应性. 此外, 本文通过预设初始控制参数, 可以

使得在刚开始进行训练时也获取更多的有效经验 

3.3   状态空间及动作空间

et
θ

et−1
θ et

d

et−1
d

为了使得智能体能够观测到足够多的信息来决定

采取的输出动作, 状态空间主要包括环境信息和系统

状态信息, 其定义如式 (4)所示. 其中, It 是前置摄像头

在时刻 t 采集的环境 RGB 图像, 作为环境信息.  和

分别代表当前时刻和上一时刻的角度误差,  和

分别代表当前时刻和上一时刻的偏移距离误差, 这

些作为系统状态信息供智能体观测.

S =
(
It,et
θ,e

t−1
θ ,e

t
d,e

t−1
d

)
(4)

由于本文所提方法目标是自适应调整角度 PID控

制器和偏移距离 PID 控制器的参数及输出补偿, 因此

定义动作空间维度大小为 8, 如式 (5)所示:

A =
(
∆kpθ,∆kiθ,∆kdθ,∆outθ,
∆kpd,∆kid,∆kdd,∆outd

)
(5)

其中, ∆kpθ 和∆kpd 分别表示比例环节的调整系数, ∆kiθ

和∆kid 表示积分环节的调整系数, ∆kdθ 和∆kdd 表示微分

环节的调整系数, ∆outθ 和∆outd 表示最终输出量的补偿.
由于 PID控制器中比例、积分、微分环节的作用

不同, 本文对每个环节的调整系数的数值范围进行了

限制, 其中∆kp 和∆kd 的数值范围较大, 设置为[−c, c],
∆ki 的范围设置为[−c/k, c/k], k>1. 这样的设定是为了避

免积分作用过强导致系统发生震荡现象而降低训练过

程样本的采样效率, 从而使得训练过程缓慢且难以收

敛. 同时, 针对∆out, 本文也进行了一些优化处理, ∆out
作为输出补偿量, 可以在误差较大时补偿系统输出使

得缩短系统的上升时间 (第 1 次到达终值的时间). 此
外, 在训练过程中的∆out 可以作为一种微弱的随机噪

声参与训练, 从而提高自适应控制器的抗干扰性能. 然
而, 当系统到达稳态时, ∆out 可能会使得系统跳变至非

稳态, 因此当系统已经处于稳态时, 则会设置∆out=0自
动取消输出补偿. 这一措施旨在确保系统在稳态时不

受额外扰动的影响. 

3.4   奖励函数

奖励函数是强化学习中至关重要的一个设计环节,
一个好的奖励函数往往决定了训练的收敛速度和最终

训练的策略. 在智能体每次执行动作后, 会获得当前的

即时奖励, 本方法定义的奖励函数如式 (6)所示. 其中,

2024 年 第 33 卷 第 9 期 http://www.c-s-a.org.cn 计 算 机 系 统 应 用

Research and Development 研究开发 249

http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn


Rc 是实时奖励, Rd 是到达终态时的奖励.

R = Rc+Rd (6)

ek−|ei |
实时奖励 Rc 定义如式 (7) 所示, 如果当前误差的

绝对值小于阈值 L1, 定义奖励值为 , 此时误差越

小, 获得的奖励值越大, 并且只要机器人没有跟丢轨迹,
都会获得一定的正向奖励. 如果当前误差绝对值介于

阈值 L1 和 L2 之间, 为了能够尽快缩小系统误差, 额外

添加了上次误差的绝对值和本次误差的绝对值之差作

为奖励值, 使得当误差缩减的速度与获得的奖励成正

比, 其中 k、α 和 β 均是超参数.

Rc =

 ek−|ei |, 0 ⩽ |ei| < L1

α (|ei−1| − |ei|)+βek−|ei |, L1 ⩽ |ei| ⩽ L2
(7)

到达终态 ES 时的奖励 Rd 如式 (8) 所示 ,  其中

C1 和 C2 均为常量. 当误差的绝对值大于阈值 L2, 会认

为系统误差过大属于进入了异常终止状态 ET, 则会给

予一个比较大的负值来惩罚智能体. 当到达正常终止

状态 NT 时, 会给予一些额外的正值奖励给智能体. 此
外, 针对本文的自适应 PID控制器问题, 本文考虑了将

绝对误差积分 AEI 作为评价指标在正常终止态 NT 时

给予智能体一定的额外奖励分数.

Rd =

−c1, if ES = ET

ec2−AEI , if ES = NT
(8)

其中, 绝对误差积分 AEI 定义如式 (9)所示:

AEI =
∫ T

0
|e(t)|dt (9)

 

4   实验与分析

本文首先对智能体在 Pybullet 虚拟仿真环境下进

行训练, 仿真环境相关设置如图 5所示, 每一轮训练最

大回合数设置为 800. 其中, 本仿真实验环境全部使用

Python语言进行编写, 深度学习环境采用 PyTorch 1.7.1,
笔记本硬件配置为 Intel(R) Core(TM) i7-9750H CPU @
2.60 GHz, 内存 16 GB, 显卡为 NVIDIA的 RTX2060.

在虚拟仿真环境中, 本文记录了 10组训练过程中

的平均奖励值变化, 如图 6所示, 可以看到所提出的算

法具有比较好的收敛速度.
为了验证所提出的算法的有效性, 本文将提出的

TD3-PID控制算法和传统 PID控制算法、SAC-PID在

真实场景下进行了比较实验, 实验平台选择 4 轮差速

移动机器人, 摄像头为 Intel RealSense D435i, 实验分别

在两种不同类型的轨迹下进行, 具体如图 7所示. 除此

之外, 通过设置不同的初始角度偏差和初始偏移距离

以比较不同初始状态下两个算法的整体控制性能. 实
验中各个控制器基础参数均相等, 本文通过衰减曲线

法并经过多次实验确定了一组比较好的基础参数

Kpθ=1.2、Kiθ=0.02、Kdθ=2.1、Kpd=2.7、Kid=0.07、
Kdd=2.1. 对于每条轨迹均在不同初始状态下进行 5次
重复实验, 并记录移动机器人跟踪过程实时的角度误

差和距离偏移误差. 结果显示, TD3-PID控制器通过实

时观测前方环境状态信息, 如弯道, 从而及时调整控制

器参数和补偿输出, 实现了更优的轨迹跟踪控制, 具体

如图 8和图 9所示.
  

 
图 5    TD3-PID Pybullet仿真环境
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图 6    训练过程奖励值曲线

 

此外, 本文量化了在每条轨迹不同初始状态下进

行实验的绝对误差积分的平均值, 如表 1 和表 2 所示.
从实验结果可以看出, TD3-PID 控制在轨迹 1 中相比
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传统 PID控制器角度绝对误差积分下降了 40.65%, 偏
移距离绝对积分误差下降了 41.58%, 相比 SAC-PID角

度绝对误差积分下降了 18.15%, 偏移距离绝对积分误

差下降了 21.88%; 在轨迹 2中相比传统 PID控制器角

度绝对误差积分下降了 40.43%, 偏移距离绝对积分误

差下降了 38.82%, 相比 SAC-PID角度绝对误差积分下

降了 26.95%, 偏移距离绝对积分误差下降了 25.94%.
相比传统 PDI和 SAC-PID, 本文提出的 TD3-PID控制

算法能够通过及时的观测环境信息 (弯道、直线等)以
及系统误差信息实时地更新下层控制器参数, 从而在

误差较大时能够快速进行响应缩小误差, 在前方将会

出现弯道时及时调整参数及补偿来提前应对, 减少滞

后, 从而保证整个控制过程具有更小的绝对积分误差.

因此基于本文提出的 TD3-PID控制器具有更好的稳定

性和快速响应能力, 具有更优的控制性能.
 
 

轨迹 1 轨迹 2

 
图 7    实验设备及实验环境设置
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图 8    轨迹 1 上不同初始状态下实验结果
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图 9    轨迹 2上不同初始状态下实验结果
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表 1    轨迹 1角度及偏移距离绝对积分误差实验结果对比
 

误差类型 方法
e0
θ

e0
d

=15°,
=0

e0
θ

e0
d

=15°,
=5

e0
θ

e0
d

=30°,
=0

e0
θ

e0
d

=30°,
=5

角度 (°)
TD3-PID 264.62 436.99 775.73 1 088.51
SAC-PID 280.72 553.86 1 027.21 1 391.19

PID 650.99 677.77 1 301.22 1 498.45

偏移距离

(pixel)

TD3-PID 143.63 317.09 362.90 721.87
SAC-PID 148.65 302.82 793.45 1 102.79

PID 308.76 332.34 1 084.96 1 237.85
 
 

表 2    轨迹 2角度及偏移距离绝对积分误差实验结果对比
 

误差类型 方法
e0
θ

e0
d

=15°,
=0

e0
θ

e0
d

=15°,
=5

e0
θ

e0
d

=30°,
=0

e0
θ

e0
d

=30°,
=5

角度 (°)
TD3-PID 5 266.14 5 252.70 5 676.32 6 707.82
SAC-PID 7 048.51 7 544.39 8 917.76 7 969.09

PID 9 051.88 9 093.03 10 878.70 9 504.22

偏移距离

(pixel)

TD3-PID 1 094.48 1 367.87 1 678.11 1 383.76
SAC-PID 1 682.87 1 691.66 2 157.80 1 908.17

PID 2 162.19 1 981.02 2 512.16 2 375.61
 

5   总结

本文针对传统 PID 控制器调参困难、不能够根据

当前状态实时调整参数以及滞后等缺点, 提出了一种基

于深度强化学习算法的分层自适应控制器, 即 TD3-PID,
该控制器能够通过观测当前的环境状态和系统状态实时

地调整 PID 控制器的参数和总输出补偿量, 从而优化系

统性能. 通过真实场景实验结果显示, 本文提出的 TD3-
PID 控制器相比传统 PID 和 SAC-PID 有着更好的动态

性能, 更小的超调量, 并且整体响应的绝对积分误差更小.
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