
第 40 卷 第 3 期 自 动 化 学 报 Vol. 40, No. 3

2014 年 3 月 ACTA AUTOMATICA SINICA March, 2014

一种自抗扰控制器参数的学习算法
武 雷 1, 2 保 宏 1 杜敬利 1 王从思 1

摘 要 针对自抗扰控制器 (Automatic disturbance rejection con-
troller, ADRC) 参数多且耦合性强, 参数难于被确定的问题, 提出了
一种 ADRC 参数的自动调整算法. 该算法以构造的控制性能函数为学
习目标, 根据参数对性能指标的影响, 通过惩罚函数在线不断更新参数
在有界区间内的概率密度分布, 使得控制参数最优值的概率密度值最大.
通过开环不稳定系统算例和对工业机电驱动器单元 (Industrial mecha-
tronic drives unit, IMDU) 的控制实验, 仿真和实验结果证明了该算
法的有效性.
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Abstract Considering the special characteristics of the auto-
matic disturbance rejection controller (ADRC), with emphasis
on the parameters and strong coupling among them, an algo-
rithm is presented in this paper for tuning the parameters of the
ADRC automatically. Aiming at the minimization of the con-
trol performance function, the algorithm learns an optimal set
of controller parameter values of the ADRC by cost function,
updating each parameter of the controller within a bounded in-
terval probability density distribution constantly and making the
probability density of the optimal control parameter maximum.
The algorithm is applied to an open-loop unstable system and
the industrial mechatronic drives unit (IMDU), the results of
simulation and experiment show its validity.
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经典线性控制算法中, PID 控制器在工业控制中占有
重要的地位, 随着应用的广泛性增加及现代工业对控制性能
要求的不断提高, 其存在的缺点也不断地凸显出来, 为了克
服 PID 控制器的缺点, 韩京清提出了一种非线性 PID 控制
器 (Nonlinear PID, NLPID), 该控制器具有更强的误差衰
减能力和抗干扰能力[1], 并经过一般化处理后, 设计了独立
于对象数学描述的状态误差反馈控制律[2], 最终, 在文献 [3]
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中, 提出了自抗扰控制器 (Automatic disturbance rejection
controller, ADRC) 的基本概念. 文献 [4] 详细阐述了从经典
PID 到自抗扰控制器的推导过程. 由于该算法控制精度高、
自抗扰能力强, ADRC 也不断被学者在实践中进行应用. 例
如, NLPID 被应用在电加热炉集散控制系统中, 实时控制结
果证明, NLPID 具有控制精度高、调节时间短和抗干扰能力
强的优点[5]. Hou 等将 ADRC 应用到卷纸机控制系统中, 克
服了因系统模型动态变化对控制性能的影响[6]; Wu 等将其
应用于非圆车削中刀架伺服系统, 提高刀架跟踪速度和抗干
扰性[7]. 然而, 在实际应用中[5−12], ADRC 相对于 PID 有更
多参数需要调整, 且这些参数互相影响, 使得 ADRC 的应用
受到了很大的限制. 为此, 文献 [4] 给出了部分参数取值原则,
但是该方法是针对特定系统, 适应范围小. Sun 和 Gao 针对
线性化的 ADRC 参数, 提出了基于频率方法的 ADRC 参数
自调整算法[12−13], 但是线性化使得 ADRC 的鲁棒性降低,
降低了算法的优势. 文献 [14] 给出了基于混沌粒子群算法
(Chaos particle swarm optimization, CPSO) 的 ADRC 参
数自适应, 降低了基本粒子群算法易陷入局部最优解的可能
性, 并保持了该算法的优势, 但是这种算法耗费时间长, 不利
于实际应用. 可见, 有效地解决 ADRC 参数的调整问题, 能
够推动 ADRC 的实际应用.
据此,本文结合连续动作强化学习器 (Continuous action

reinforcement learning automata, CARLA) 的架构[15−17],
提出了一种 ADRC 参数自学习算法 –CARLA-ADRC. 该方
法依据构造性能目标函数, 更新ADRC 参数取值空间的概率
密度函数, 确定出满足性能要求的 ADRC 参数. 针对 ADRC
参数难于整定的问题, 该方法的最大优点是在保持 ADRC 优
势的情况下, 快速自动确定其参数.

1 自抗扰控制器

以二阶系统为例, 图 1 给出了自抗扰控制器的原理框
图, 图中虚线部分为自抗扰控制器 (ADRC), 主要由非线
性跟踪 –微分器 (Tracking differentiator, TD)、扩张状态观
测器 (Extended state observer, ESO)、非线性误差反馈律
(Nonlinear PD, NPD) 和扰动补偿过程所组成. 其完整表达
式为:

1) 以 v 为设定输入的 TD 表达式

{
v1 = v1 + h× v2

v2 = v2 + h× fhan(v1 − v, v2, r0, δ0)
(1)

2) 以系统输出 y 和输入 u 来估计系统状态和总扰动的
ESO 




e = z1 − y

fe = fal(e, α1, δ1)

fe1 = fal(e, α2, δ1)

z1 = z1 + h(z2 − β01e)

z2 = z2 + h(z3 − β02fe + b0u)

z3 = z3 + h(−β03fe1)

(2)

3) 非线性误差反馈律 (NPD) 和扰动补偿过程





e1 = v1 − z1

e2 = v2 − z2

u0 = β1fal(e1, α3, δ2) + β2fal(e2, α4, δ2)

u = u0 − z3

b0

(3)

其中, β01, β02, β03, β1, β2 为可调参数, h 为系统采样周期,
非线性函数 fhan 和 fal 的具体表达式及其参数在文献 [4]
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中被详细地描述出来. 由式 (1)∼ (3) 可以看出该方法共有
14 个参数需要调整, 且这些参数相互耦合, 如何针对控制系
统给出合理的参数, 成为阻碍 ADRC 在实际中应用的关键.

图 1 ADRC 原理框图

Fig. 1 Schematic diagram of ADRC

2 CARLA-ADRC算法

在 CARLA-ADRC 算法中, 依据 CARLA 强化学习算
法中的更新机制[15−17], 对于 ADRC 的第 i 参数, 定义一个
相应的学习区间 Xi = {xi | xi min ≤ xi ≤ xi max} 和第 k 次
学习迭代的概率密度分布函数 fi(xi, k), 对于该区间的选区,
可根据文献 [4] 提出的方法先初步确定一组参数, 根据这些
参数扩展出一个学习区间. 区间的 xi max 和 xi min 分别表示
参数可取的最大值和最小值. 初始情况下, 其概率密度分布
函数服从于均匀分布为:

fi(xi, 1) =





1

xi max − xi min
, xi ∈ Xi

0, 其他
(4)

每次进行学习时, 都需要从参数区间中确定出一组参数,
CARLA-ADRC 采用随机的方式来提取每次学习迭代所使
用的参数: ∫ xi(k)

xi min

fi(xi, k)dxi = zi(k) (5)

式中, zi(k) 属于区间 [0, 1] 的随机数, xi(k) 为 ADRC 第 k
次学习时第 i 个参数值. 随机的方式能够保证 ADRC 参数得
到足够的学习机会, 避免了 CARLA-ADRC学习的参数陷于
局部最优解.
将选择出的ADRC 参数应用到被控制系统中, 求出与之

相对应的目标函数值 J(k), 将 J(k) 与先前目标函数值的最
小值 Jmin 和均值 Jmean 进行比较, 便可以对该组参数进行性
能评估, 即

β(k) = min

{
max

{
0,

Jmean − J(k)

Jmean − Jmin

}
, 1

}
(6)

这里, β(k) 为惩罚函数. 若本次学习目标值小于以前最小值
则给予奖励, 若本次学习的消耗值大于均值, 则给予惩罚值
为 0.
计算出 β(k) 后, ADRC 的每个参数的概率密度分布函

数则进行相互独立的更新:

fi(xi, k + 1) =

{
α(k) [fi(xi, k) + β(k)H(xi, r)] , xi ∈ Xi

0, 其他

(7)

式中, H(x, r) 是以本次学习每个参数值 r = xi(k) 为中心的

高斯分布函数, 其具体表达式为

H(x, r) =

gh

xmax − xmin
exp

(
− (x− r)2

2(gw(xmax − xmin))2

)
(8)

式中, gh 和 gw 分别决定了算法学习 ADRC 参数的速度和
分辨能力. 为了保证 ADRC 每个参数的概率密度分布函数
在其区间积分为 1, 式 (7) 中定义了归一化因子, 其计算表达
式为

α(k) =
1∫ xi max

xi min

[fi(xi, k) + β(k)H(xi, r)] dxi

(9)

图 2 给出了算法总体流程图. 算法结束条件为迭代到一
定次数或目标函数均值 Jmean 收敛到一个特定值. 随着系统
学习的进行, 每个 ADRC 参数的概率密度分布不断被以能
提高系统控制性能的参数值为中心的高斯函数所更新, 最终,
ADRC 的每个参数的概率密度分布将收敛到以最优值为中
心的高斯分布.

图 2 CARLA-ADRC 算法流程图

Fig. 2 Flow chat of CARLA-ADRC

3 仿真与实验

3.1 仿真

对于式 (10) 所示开环不稳定系统, 该系统含有符号非线
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性项, 因此, 此系统相当于线性系统加入一个周期为 4π 的跳
动干扰.





ẋ1 = x2

ẋ2 = x1 + x2 + sgn

(
sin

(
t

2

))
+ u

y = x1

(10)

CARLA-ADRC 算法的目标函数定义为系统误差绝对
值对时间的积分:

J(k) =

∫ T

0

|e(t, k)| dt (11)

其中, 学习参数设为 gw = 0.3 和 gh = 0.02, 存储空间为
R = 500. TD 模块参数可以根据控制系统性能要求而定, 本
次仿真 TD 参数为 r0 = 50 和 h0 = 0.001, 其余参数取值范
围见表 1.

表 1 ADRC 的参数范围及最优值

Table 1 Parameter range and optimal value of ADRC

ADRC 参数 参数范围 最优值

δ1 [0 0.01] 0.0016

α1 [0 1.0] 0.5872

α2 [0 1.0] 0.0869

β01 [0 100] 37.8646

β02 [0 10 000] 4921.3

β03 [0 100 000] 66611

δ2 [0 0.01] 0.008

α3 [0 1.0] 0.2977

α4 [0 1.0] 0.7023

β1 [0 200] 25.058

β2 [0 200] 172.091

b0 [0 100] 5.3455

图 3 显示了平均目标函数值的变化趋势, 由图 3 可以看
出, Jmean 在 500 次以后开始收敛, 2 000 次后, Jmean 下降
速度减慢, 5 000 次后, Jmean 收敛到特定值. 图 4 (a) 为 ESO
参数 α2 概率密度 f(α2) 的变化趋势, 图 4 (b) 为 NPD 参数
α4 概率密度 f(α4) 的变化趋势, 图 4 (c) 为扰动补偿参数 b0

概率密度 f(b0) 的变化趋势, 从图中可以看出, 由于惩罚函数
的作用, 使得参数概率密度函数收敛到一个特定概率密度分
布, 限于篇幅原因, 其他参数概率密度变化趋势不再给出. 选
取每个参数概率密度最大对应的参数值, 即为相应 ADRC 参
数最优值 (见表 1), 图 5 给出了所选取的 ADRC 参数对系统
(10) 的阶跃响应图, 由图可以看出, 学习后的 ADRC 参数使
得系统 (10) 具有很好的跟踪性能.

图 3 目标函数平均值的变化趋势

Fig. 3 Tendency of the mean of cost function

(a)

(b)

(c)
图 4 ADRC 部分参数的概率密度变化趋势

Fig. 4 Tendency of probability density of

part of ADRC parameters

图 5 ADRC 的阶跃响应

Fig. 5 Step response of ADRC

3.2 实验

为了检验 CARLA-ADRC 算法在实际控制系统中应用,
将其应用于 IMDU 实验平台中进行半实物仿真. 如图 6 所
示, IMDU 实验平台主要包括驱动电机 1, 负载电机 2, 以及
摩擦模块 3. 在 IMDU 系统的被控轴上加入摩擦模块 3, 作
为控制系统的内部干扰, 通过负载电机 2 可以模拟系统的外
部干扰, 因此 IMDU 实验平台可以同时模拟控制系统的内外
部干扰. 该实验采用 dSPACE 系统作为控制器快速生成和
数据采集平台.
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图 6 IMDU 系统

Fig. 6 Industrial mechatronic drives unit system

ADRC 的参数范围设定如表 2 所示, 设定系统采样周期
为 0.001 s, 每次学习的时间为 5 s, 设定目标函数为

J =

5 000∑

k=0

tkek
2 (12)

TD 的参数为 r0 = 100 和 h0 = 0.001.
经过在线学习,图 7给出了目标函数均值的变化趋势,图

8 给出了部分参数的概率 f(β01), f(β2), f(b0) 的变化趋势.
选取 ADRC 参数概率密度最大的值 (见如表 2), 对 IMDU
系统进行控制, 图 9 给出了跟踪方波信号的控制效果, 从图
中可以看出, 经 CARLA-ADRC 算法学习出的控制器, 能够
无超调且快速跟踪方波信号, 并且能够消除系统中干扰对控
制性能的影响. 对比文献 [14] 的方法, 该方法学习出的参数
控制性能更好, 表 3 给出了相同情况下自动确定 ADRC 参
数两种算法所需要的时间, 可以看出本算法具有更快的速度.

表 2 ADRC 的参数范围及最优值

Table 2 Parameter range and optimal value of ADRC

ADRC 参数 参数范围 最优值

δ1 [0 0.001] 0.00023

α1 [0 1.0] 0.3764

α2 [0 1.0] 0.4315

β01 [1 200] 143.3

β02 [9 000 12 000] 11 469

β03 [60 000 90 000] 75 163

δ2 [0.001 0.01] 0.0049

α3 [0 1.0] 0.5570

α4 [0 1.0] 0.2427

β1 [20 50] 27.8749

β2 [5.0 15] 6.5993

b0 [50 150] 90.8251

表 3 自动确定 ADRC 参数所需时间对比 (小时)

Table 3 Comparison of the time needed for tunning the

parameters of ADRC (hour)

算法 CARLA-ADRC CPSO-ADRC

消耗时间 4.3 21

图 7 平均消耗值的变化趋势

Fig. 7 Tendency of the mean of cost function

(a)

(b)

(c)

图 8 ADRC 部分参数的概率密度变化趋势
Fig. 8 Tendency of probability density of part of

ADRC parameters

4 结论

为了解决 ADRC 控制器参数难于整定的问题, 本文提出
了 CARLA-ADRC算法, 该算法只需在给定系统参数范围的
情况下, 可自动学习一组满足性能指标的控制参数, 通过对
开环不稳定系统仿真和 IMDU 系统的实际控制, 证明了该算
法的有效性. 但是如何更有效地确定 ADRC 控制器参数学
习区间还需要进一步研究. 对于大于二阶的系统, ADRC 参
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数数目的增加也会影响本算法的学习效率, 因此对于本算法,
还有研究的空间和必要性.

图 9 ADRC 的控制效果

Fig. 9 Control effect of ADRC
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