
第 9 期
2024 年9 月

电 子 学 报
ACTA ELECTRONICA SINICA

Vol. 52    No.9
Sept.    2024

基于强化学习的离散事件系统最优定向监控
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摘　要：　对于多个可控事件（控制指令）允许同时执行的情形，离散事件系统的监控器进行随机选择 . 然而，在

实际应用中，如交通调度、机器人路径规划，可控事件的定向选择和数值优化是必须要考虑和解决的两个问题 . 对此，

引入一种优化机制量化控制成本，将监督控制理论与强化学习结合，提出一种基于强化学习的离散事件系统最优定向

监控器求解方法，使被控系统实现以下三个目标：（1）遵循安全性和活性控制规范；（2）每个状态下至多允许一个可控

事件执行；（3）从初始状态到标记状态事件执行累计成本最小 . 首先，建立系统和控制规范的自动机模型，做同步积运

算后可得到目标模型，通过定义的成本函数为目标模型中每个事件的执行赋予成本 . 其次，利用监督控制理论求解无

阻塞且行为最大许可的监控器 . 最后，将监控器转化为马尔可夫决策过程，并利用 Q学习算法求解出最优定向监控

器 . 使用单向列车导轨控制案例和多轨道列车控制案例验证所提方法的有效性和正确性 . 仿真结果表明，所提出方法

能够实现系统的无阻塞定向控制，并且使得定向监控器的数值成本最小 .
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Abstract:　In the case that several controllable events (control commands) are allowed to execute simultaneously, the 
supervisor in the framework of discrete event systems (DESs) selects one randomly. However, in practical applications, 
such as traffic scheduling and robot path planning, the problems of directed control and numerical optimization should be 
considered. This paper introduces an optimization mechanism to quantify the control cost and combines supervisory control 
theory (SCT) with reinforcement learning. A systematic procedure is proposed to synthesize the optimal directed supervisor 
of a DES based on reinforcement learning, which makes the controlled system achieve the following three goals: (1) the con⁃
trol specifications relevant to security and liveness are not violated; (2) at most one controllable event can be executed at 
each state; (3) the cumulative cost of event execution from the initial state to a mark state is minimal. First, given the autom⁃
aton models of the plant and specifications, the target automaton model is obtained by the synchronous operation of these 
two models; a cost function is defined and assigns the execution cost for each event in the target model. Second, the non-

blocking and maximally permissive supervisor is synthesized by SCT. Finally, the supervisor is transformed into a Markov 
decision process and then the Q-learning algorithm is utilized to compute the optimal directed supervisor. Two applications 
are used to verify the effectiveness and correctness of the proposed method. The simulation results show that the proposed 
method can realize the directed control of the system, and the numerical cost of the directed supervisor is minimized.
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1　引言

离散事件系统监督控制理论最初由 Ramadge 和

Wonham提出，旨在提供可普遍适用于计算机集成的人

造系统（如通信与计算机网络、交通系统、生产制造系

统、物流系统等）分析与控制的一般原则和方法［1，2］. 该

理论求解的监控器以极小约束的方式禁止可控事件，

从而确保系统的安全性（即系统永远都不会进入非法

状态）以及活性（即系统无阻塞）［3~5］. 在实际应用中，一

个控制器通常需要从多个可同时允许发生的控制指令

中至多选择一个发生［6~8］，并且通过设定的优化机制［9］

（如最小控制成本、最大经济效益等）驱动系统达到标

记状态 . 例如，在运输系统［10］中，监督控制的行为只是

为车辆指定一个最大的可行路线集 . 然而，更合理的方

式是定向控制车辆使其遵循特定路线行驶，并且选择

的路线是最优的，如路径最短，耗时最短等 .
对于离散事件系统的诸多实际应用，给定系统的

模型、行为规范的模型以及优化的目标，存在各种方法

求解最优控制器 . 当所有事件均是可控时，任意事件序

列的选择可通过禁用其他事件来实现，也可通过启发

式搜索算法，如 A*算法［11］，寻找最优解 . 然而，系统中

存在不可控的事件时，启发式搜索算法将不再适用 . 文

献［12］中设计一个天线转子控制系统，控制器执行给

定的安全性、活性和实时控制规范，在系统的每个状态

下至多选择一个可控事件执行 . 然而，这种选择是在特

定的基础上进行的，尽管初始监控器是无阻塞的，但这

种特定的事件选择方式可能导致求解的最优控制器是

阻塞的 . 文献［13］提出了一种求解离散事件系统最优

定向控制器的方法，然而该方法只适用于无环路情形 .
文献［14］解决了有环路和无环路情形下最优定向控制

器求解问题，但其求解过程十分复杂，需通过两个算法

多次迭代计算 . 此外，求解的最优控制器忽略了某些状

态下可控事件引起的到达标记状态的路径 .
强化学习用于描述和解决智能体在与环境的交互

过程中通过学习策略以达到回报最大化或实现特定目

标的问题 . 强化学习需要训练智能体不停地和环境进

行交互，通过试错的方式总结每一步的最佳行为决策，

即基于环境反馈训练智能体调整行为决策，其优势是

不需要先验知识便可完成自主学习 . 强化学习适用于

处理动态环境，但缺乏对安全性的保障 . 离散事件系统

的监督控制理论侧重于系统安全性，但缺乏灵活性，且

未考虑数值优化问题 . 监督控制理论和强化学习均具

有特定的优势，但其理论框架并不相同，强化学习的理

论框架中并不考虑事件的可控性；离散事件系统监督

控制理论框架下使用的有限自动机模型是完全确定

的，即如果知道当前的状态和将要触发的事件，就可以

预测下一个状态，而强化学习中的马尔可夫决策过程

是由转移概率矩阵引起的给定状态的转移结果具有随

机性 . 因此使用强化学习算法求解离散事件系统最优

定向监控问题时，需要综合考虑事件的可控性问题和

马尔可夫决策过程的随机性问题 .
综上，针对已有方法存在的不足，本文提出一种基

于强化学习的离散事件系统最优定向监控器求解方

法，可适用于有环路和无环路情形 . 以事件执行累计成

本最小为优化目标，同时解决了系统安全性和活性控

制、事件选择引发的系统阻塞以及数值最优问题 . 在使

用 Q 学习算法求解最优定向监控器时，通过奖惩因子

以及事件执行成本函数构建奖励函数，对选择进入不

可控环路和在同时允许可控事件与不可控事件发生的

状态下选择可控事件的动作进行惩罚 . 经过多次迭代

后，根据 Q 值表选择对应的状态和事件构成最优定向

监控器，从而为受控系统提供一条最优的可行路径 . 最

后，本研究将所提算法应用到单向列车导轨和多轨道

列车控制两个案例中，分别实现了最优无阻塞定向控

制 . 与 A*算法、改进蚁群算法、文献［13，14］中方法得

到的结果进行对比分析，验证了本研究所提方法的正

确性和有效性 .
2　离散事件系统监督控制理论

离散事件系统是一类状态空间离散，且通过事件

驱动状态改变的动态系统 . 通常，有限自动机用来建立

系统的数学模型，形式化语言描述系统的行为 . 自动机

是一个五元组G = (H Σ δ h0 Hm )，其中，H表示有限状

态集合；Σ表示有限事件集合；δ：H ´ Σ®H表示状态转

移函数；h0 ÎH表示初始状态；Hm ÍH表示标记状态集

合 . 状态转移函数可扩展为 δ：H ´ Σ * ®H，其中，Σ * 表

示包含空字符串和所有有限长度的事件序列构成的集

合 . 系统 G 的生成语言和标记语言分别表示为 L(G)=

{tÎ Σ *|δ(h0 t)ÎH} 和 Lm (G)={tÎ L(G)|δ(h0 t)ÎHm }. 用
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- -- ----- --
Lm (G)表示标记语言的前缀闭包 . 当 L(G)= - -- ----- --

Lm (G)时，

系统 G是无阻塞的 . 若一个状态可由初始状态经过有

限事件序列到达，则称该状态是可达的 . 用Ac(G)表示

删除系统G中不可达的状态以及对应的变迁后的系统

模型 .
定义 1 将多个独立运行的模块自动机模型合成

为一个完整系统模型的操作称为同步积［2］.
令 Gi = (Hi Σi δi hi0 Him )， 其 中 ， i=1， 2.

G1||G2 =(H1 ´H2 Σ1 ∪ Σ2 δ(h10 h20 )H1m ´H2m ). 令

h1 ÎH1，h2 ÎH2，σÎ Σ，

δ((h1  h2 ) σ)=

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

(δ1 (h1  σ) δ2 (h2  σ))若σÎ Σ1 ∩ Σ2

(δ1 (h1  σ) h2 )            若σÎ Σ1 - Σ2

(h1  δ2 (h2  σ))             若σÎ Σ2 - Σ1

  （1）

事件集Σ划分为可控事件集Σc和不可控事件集Σuc，

且Σ=Σc ∪Σuc. 可控事件一般是指控制器发出的指令，而

不可控事件一般是指传感器的反馈信号或扰动信号（如

发生故障）. 用Σ(h)表示在状态h下允许发生的事件集合，

可划分为可控事件集Σc (h)和不可控事件集Σuc (h).
满足 Σuc Í γÍ Σ的事件子集 γ称为控制模式 . 若

σÎ γ，则事件 σ允许发生；否则，事件 σ禁止发生 . 将所

有控制模式构成的集合记为Γ：

Γ = {γÎ 2Σ|Σuc Í γ} （2）
监控器 V = (G ψ)，其中，ψ：L(G)® Γ为监督控制映

射 . (G ψ)可写为ψ/G，表示G在ψ的监控下 . 离散事件

系统的监督控制框图如图1所示 .
若 L(ψ/G)= - -- -- ----- -- --

Lm (ψ/G)，则 称 V 是 无 阻 塞 的 . 令

KÍ L(G)，如果满足 K̄Σuc ∩ L(G)Í K̄，称 K关于 G和 Σc 可

控 . 如果K = K̄ ∩ Lm (G)，称K是Lm (G)-闭 .
定理 1 令 KÍ L(G)，存在一个无阻塞的监控器 V

使得 Lm (ψ/G)=K，当且仅当 K 关于 G 和 Σc 可控以及 K

是Lm (G)-闭［15］.
在本次研究中，使用 TCT 软件［16］进行自动机模型

搭建和监控器求解 . 求解监控器的步骤如下：

（1） 建立系统各个模块的自动机模型 Gi，i=1，
…，N.

（2） 建立控制规范自动机模型Ej，j=1，…，M.
（3） 分别对所有Gi和Ej做同步积运算，可得系统模

型G=G1||G2|…||GN和控制规范模型E=E1||E2||…||EM.
（4） 对G和E做同步积运算，可得目标自动机模型

T=G||E.
（5） 求解无阻塞且行为最大许可的监控器 V=

SupC（G， T）.
通过 SupC（G， T）可以得到目标语言 L（T）在控制规

范E中关于G和∑c上的最大可控子语言 L（V），且 L（V）
是Lm（G）-闭 .
3　基于强化学习的最优定向监控

本节定义了成本函数，引入定向监控器、最优定向

监控器的概念，介绍强化学习模型和基于值函数的强

化学习算法，提出一种将监控器转化为马尔科夫决策

过程的方法，给出了基于强化学习算法求解最优定向

监控器的步骤，并证明了算法求解的定向监控器是最

优的且无阻塞的 . 本研究中最优定向监控器的求解过

程框图如图2所示 .

3. 1　成本函数

在离散事件系统中，状态的转移是通过事件驱动 .
在本研究中，事件的执行成本由事件的发生成本和控

制成本构成 . 事件的发生成本具有实际的物理意义 .
例如，在柔性汽车制造系统中，事件的发生成本可以表

示机械的耗电、磨损、维修等成本；在交通系统调度的

应用中，事件的发生成本可以表示为距离、时间等因

素 . 事件的控制成本为禁止该状态下其他可控事件的

成本 .
系统模型 G和控制规范模型 E做同步积运算可得

到目标模型 T =G||E = (ZΣτz0 Zm ). 定义成本函数 c：

Z ´ Σ®R+，其中，R+表示正实数集，满足

c(xσ)=
ì
í
î

ïï0         若σÏ Σ(x)

Rσ      若σÎ Σ(x)
（3）

其中，c(x σ)表示在状态 x下执行事件 σ的成本，它是事

件 σ的发生成本和禁止状态 x 下其他允许发生的可控

被控系统

监控器

字符串sψ(s)

 

图1　离散事件系统监督控制框图
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图2　最优定向监控器的求解框图
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事件的成本之和 . 成本函数可以扩展为 c：Z ´ Σ * ®R+.
令 xÎ Z，sÎ Σ *，c(x s)表示在状态 x 下执行事件序列 s
的成本 .

对 于 路 径 z = x0¾®¾¾
σ1

x1¾®¾¾
σ2

x2xn - 1¾®¾¾
σn

xn. 用

C(z)表示该路径的成本，其计算公式如下：

C(z)= ∑
i = 0

n - 1

c(xi σi + 1 ) （4）
3. 2　定向监控器

监控器在某些状态下可能同时允许多个可控事件

发生，而定向监控器至多允许每个状态下有一个可控

事件发生 .
定义 2 令监控器 V = ( X Σ φ x0  Xm )，定向监控

定义为D：X® 2Σc，满足：

"xÎ X： |D(x)| ≤ 1 （5）
定义 2表示在定向监控的作用下，状态 x处至多允

许一个可控事件发生 . 定向监控器 V D = (V D)，其并没

有针对不可控事件定义控制决策，所以不可控事件一

直允许发生 . 因此，定向监控器在状态 x 时，允许发生

的事件集合为 D(x)∪ Σuc (x). 定向监控器的生成语言和

标记语言分别用L(V D )，Lm (V D )表示 .
例 1 考虑如图 3所示监控器V，其中，状态用圆圈

表示，初始状态用未带标签的箭头指向表示，标记状态

用双圆圈表示，字母表示事件，括号内的数字表示事件

的执行成本，实线表示可控事件，虚线表示不可控事

件 . 监控器 V的标记语言为 Lm（V）=｛hd，hk， bf，bg｝. 由

图 3 可知，监控器 V 有四个定向监控器 V D1，V D2，V D3，

V D4. 其中，V D1，V D2 在初始状态选择事件 h，而 V D3，V D4

选择事件 b. 在事件 h发生后，V D1 在状态 1下允许可控

事件 d 发生，而 V D2 禁止可控事件 d 的发生 . 同理，V D3

在发生事件 b后允许可控事件 f发生，而V D4 禁止可控事

件 f 发生 . 监控器V的四个定向监控器的标记语言分别

为 Lm（VD1）=｛hd，hk｝，Lm（VD2）=｛hk｝，Lm（VD3）=｛bf，bg｝，Lm

（VD4）=｛bg｝.

3. 3　最优定向监控器

一个监控器可能具有多个定向监控器，如何从中

选择到达标记状态的事件执行累计成本最低的定向监

控器，是本研究要解决的问题 .
令监控器 V = ( X Σ φ x0  Xm )，状态 xÎ X. 从状态

x 到达标记状态的路径集合记为Ωz
V (x). 用 |Ωz

V (x)|表示

路径集合中路径的个数 . 用 dV (x)表示从状态 x经过路

径 zÎΩz
V (x)到达标记状态的最大成本，即

dV (x)=
ì
í
î

ïï
ïï

max{ }C(z)|zÎΩz
V (x)  若0 < |Ωz

V (x)| <¥            

0                                      若 Ωz
V (x)=Æ且xÎ Xm

（6）
当Ωz

V (x)¹Æ时，
dV (x)=max{dV (x′ )+ c(xσ)|x′= φ(xσ)Î X }

=max{d1  d2 }
（7）

其中，

d1 =max{dV (x′ )+ c(xσ)|x′= φ(x σ)Î X x′Ï Xm }（8）
d2 =max{0 + c(xσ)|x′= φ(x σ)Î X x′Î Xm } （9）

综上，定向监控器 V D = (X D ΣD φD x0 X
D

m ) 的成

本为：

P(V D )= max
xÎ X D

dV D (x) （10）
所以，监控器V的最优定向监控器为V D*

，

V D*

Î arg{min
V D

P(V D )} = arg{min
V D

max
xÎ X D

dV D (x)}   （11）
例 2 在例 1中，由式（9）可得定向监控器V D1，V D2，

V D3 和 V D4 的 成 本 分 别 为 P(V D1 )=maxd
V D1

(x0 )=

c(x0 ad)= 7，P(V D2 )=max d
V D2

(x0 )= c(x0 ae)= 6，P(V D3 )=

max d
V D3

(x0 )=c(x0 bg)=5，P(V D4 )=max d
V D4

(x0 )=c(x0 bg)=

5. 由式（10）可知，监控器 V的最优定向监控器为 V D3 和

V D4.
定义 3 令 状 态 xx′Î X，事 件 序 列 eÎ Σ *. 若

φ(xe)= x′，则称状态 x为状态 x′的关联状态 .
定义 4 令状态 xx′Î X. 若 x 为 x′的关联状态，且

存在事件 σÎ Σuc使得φ(x′σ)= x，则称状态 xx′构成不可

控回路 .
3. 4　强化学习求解最优定向监控器

对于求解最优定向监控器问题，可以将其视为在

有向图中寻找最优路径问题 . 在每个状态下至多有|Σ|
个事件，因此，无环路系统中，从初始状态到标记状态
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图3　例1中的监控器和定向监控器模型
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的路径数量至多为|Σ||X|. 若系统中存在环路，则路径数

量可以为无穷 . 随着系统组件的增加，监控器的状态数

量呈指数增长，在求解最优路径时，其搜索空间也会变

大 . 在求解最优定向监控器时，目前用于寻找最优路径

的算法不考虑事件可控性，故最终计算结果可能为次

最优 . 在图 4所示的监控器中，从初始状态到标记状态

事件执行累计成本最小的事件序列为 s=bkl，其成本为

8. 若在状态 2下允许不可控事件 d发生，由于不可控回

路的存在，在最坏情况下由状态 0、1、2、6构成的定向监

控器为成本为∞. 因此，在求解最优定向监控器时，不仅

需要考虑每个状态下不可控事件引起的到达标记状态

的每一条路径成本，同时需要考虑监控器中存在的环

路情况 .
由例 2可知，在求解无环路监控器的最优定向监控

器时，从某一状态到标记状态的成本总是由该状态下

的不可控事件决定的，故在计算定向监控器的成本时

可忽略该状态下可控事件引起的变迁 . 然而，特定的事

件选择方式可能导致求解的最优控制器是阻塞的，如

对于有环路的监控器，忽略可控事件引起的变迁可能

会导致计算最优定向监控器时出现阻塞 . 在图 4中，状

态 2 下可控事件 l和不可控事件 d 同时允许发生，在计

算定向监控器成本时，若忽略可控事件 l，则会造成阻

塞 . 本研究提出一种基于强化学习的最优无阻塞定向

监控器计算方法，在使用 Q 学习算法求解最优定向监

控器时，在奖励函数中加入奖惩因子，对选择进入不可

控环路和在同时允许可控事件与不可控事件发生的状

态下选择可控事件的动作进行惩罚，对到达标记状态

的动作进行奖励 . 经过多次迭代运算后，根据Q值表选

择对应的状态和事件构成最优定向监控器 . 本研究方

法可同时适用于有环路和无环路的情形 .

强化学习主要用于解决序贯决策问题［17］，强化学

习问题可用有限马尔可夫决策过程（Markov Decision 
Process， MDP）来表示 . 在具有马尔可夫性质的系统状

态环境中，它能够模拟智能体实现随机策略与回报奖

励的描述［18］. 为了使用强化学习算法求解最优定向监

控器，必须先将监控器转换为MDP. 确定性有限自动机

是完全确定的，即如果知道当前的状态和将要触发的

事件，就可以预测下一个状态 . 然而，MDP是由转移概

率矩阵引起的给定状态的结果具有随机性 . 本研究提

出将确定性有限自动机转换为确定性MDP的方法 . 首

先，将随机性MDP转换为确定性MDP. 其次，将自动机

转换为等效的确定性MDP. 最后，定义奖励函数 .
如果MDP中每个动作可唯一确定转移过程的下一

个状态，则称它是确定性（或非随机性）MDP ［19］. 确定

性MDP是一个五元组 (SATRγ)，其中，S为状态空间；

A为动作空间；T：S × A→S为确定性转移函数；R：S × A
→R为奖励函数，R为实数集；γ∈［0，1］为折扣因子，表

示对未来奖励的考虑情况，γ越大表示越注重未来动作

的奖励 . 对于自动机 G = (H Σ δ h0  Hm )，其被转换成

等效的确定性 MDP 的过程如下 . 令 S ºH；A º Σ；T º δ；
因为Σ分为可控事件集合和不可控事件集合，故动作集

合 A 划分为可控动作集合 Ac º Σc 和不可控动作集合

Auc º Σuc，且A = Ac ∪ Auc. 本研究的目标为求解事件执行

累计成本最低的定向监控器，故智能体执行动作后获

得的奖励应与执行事件成本有关，奖励函数定义如下：

R(sa)=-c(sa)+ p （12）
其中，c(sa)为成本函数，表示监控器 V 中状态 sÎ X 执

行事件 aÎ Σ的成本，pÎR为奖惩因子 . 当 p为负数时，

表示对动作的惩罚，用于以下两种情况：（1）对进入不

可控回路动作的惩罚；（2）在 Ac (s)¹Æ且 Auc (s)¹Æ时，

选择可控动作的惩罚 . 当 p为正数时，表示对到达标记

状态的奖励 .
强化学习以累计奖励最大化为优化目标，常用状

态-动作对值函数衡量累计奖励：

Qπ (sa)=E(∑
k = 0

¥

γkrt + 1 + k|st = sat = a) （13）
其中，γ 为折扣因子，r 为执行动作后获得的奖励 .
Qπ (sa)为状态-动作值函数，表示 t时刻，智能体在环境

状态 st = s，执行动作 at = a 时累计奖励的数学期望 . 求

解强化学习问题实际上就是寻求最优策略 π*，使得智

能体与环境交互获得的累积奖励最大化，即

π* = arg max
a

Qπ (sa) （14）
Q学习是经典的强化学习算法［20，21］，其通过定义Q

函数，即状态-动作值函数，评估策略的优劣 . 在每个时

间步最大化动作值函数 Q（s，a）选择最优动作 . Q 学习

以MDP为基础，在执行完动作后，通过值迭代方法更新

Q函数，其公式为：

Q(sa)=Q(sa)+ α[r + γ max
a′

Q(s′a′ )-Q(sa)]（15）
其中，Q(sa)表示状态-动作值函数，α表示学习率，r表
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(b) 次最优定向监控器VD

图4　有环路监控器及其次最优定向监控器
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示执行动作 a获得的奖励，γ为折扣因子 . 持续迭代之

后，Q函数收敛进而获得最优策略 π*. Q学习一般通过 ε

贪婪策略选择动作，强制智能体搜索 Q 值表中所有的

状态-动作对 . ε贪婪策略如算法1所示 .

基于Q学习算法求解最优定向监控器的算法如算

法2所示 .

在监控器的每个状态下，至多有 |Σc|+1 个动作选

择 . 因此，从监控器中可找到的定向监控器数量不超过

（|Σc|+1）|X|. 采用枚举的方式求解最优定向监控器的计

算复杂度是关于监控器状态数量的指数关系 . 在算法

2中，步骤 1的执行次数为 N. 为了到达标记状态，在最

坏的情况下，需要遍历所有状态，即步骤 3 需要执行

|S×A|次 . 步骤 4需要遍历状态 s下的所有动作，至多执

行|A|次 . 步骤 9需遍历所有状态以及该状态下的动作，

故要执行|S|×|A|次 . 步骤 10遍历列表 D*和 D*中状态下

的事件，最坏情况下 |D*|=|S|，执行 |S|×|A|次 . 其中，|S|=
|X|和|A|=|Σ|分别为监控器的状态和事件数量 . 算法 2的

计算复杂度为 O（［|S×A|×（|A|+3）+2］×N+2×|S|×|A|）. 因

为|S×A|≤|S|×|A|，故［|S×A|×（|A|+3）+2］×N+2×|S|×|A|≤ （N×
|A|2+3×N×|A|+2×|A|）×|S|+2×N，且N >> |A|，所以可渐近为

O（ϑ×N×|S|）. 综上，算法 2的计算复杂度与监控器状态

个数呈多项式关系 .
例 3 考虑图 5（a）所示监控器 V，状态 0 和状态 1

可分别通过事件序列 bk 和 k 到达状态 2，故状态 0 和 1
为状态 2的关联状态 . 状态 2经过不可控事件 d到达状

态 1，故状态 1和状态 2构成不可控回路 . 同理，状态 1、
2、3 和 4 也构成不可控回路 . 对选择事件 k 和事件 o 的

动作进行惩罚 . 选择事件 l 和 q 的动作将到达标记状

态，对选择这两个事件的动作进行奖励 . 状态 4允许可

控事件 o和不可控事件 h发生，在状态 4下对选择可控

事件 o 的动作进行惩罚 . 将惩罚设置为−50，奖励设置

为 100. 通过算法 2 可以得到图 5（a）的最优定向监控

器，如图 5（b）所示，其成本为 11. 在图 5（a）中，路径

0¾®¾¾
b(3)

1¾®¾¾
k(3)

2¾®¾¾
l(2)

6 的成本为 8，但在状态 2 下存在不

可控事件到达状态 1，由于监控器并不能禁止不可控事

件的发生，故状态 1和状态 2的循环次数为未知数 . 考

虑到最坏情况，将具有不可控环路的监控器成本设置

为无穷大 . 在状态 4下，可控事件 o到达标记状态的转

移路径的成本大于该状态下不可控事件的转移路径成

本，故禁止该事件的发生 .

定理2 算法2求解的最优定向监控器是最优的 .
证明　对于监控器V，假设在状态 x下，发生不可控

事件 w和任意事件序列 e1后到达标记状态的定向监控

器为 V1
D，其执行事件序列 we1的累计成本为 P1；在该状

态下，通过可控事件 w'和任意事件序列 e2到达标记状

态的定向监控器为 V2
D，其执行事件序列 w'e2的累计成

本为P2.

算法1　ε贪婪策略

输入:Q值表,状态 s,动作集合A,ε.
输出:状态 s下的动作a.
1.  创建随机数nÎ[01].
2.  若n > ε,则执行步骤3;否则,执行步骤4.
3.  在Q(s)中选择Q值最高的动作a,执行步骤5.
4.  在Q(s)中随机选择一个动作a,执行步骤5.
5.  返回动作a.

算法2　Q学习算法求解最优定向监控器

输入:由监控器转换得到的确定性MDP,标记状态集合Ls−Xm,学习率

α,折扣因子γ.
输出:最优定向监控器,且成本为 costValue.
初始化:将Q值表初始化为0,设置最大训练次数N,迭代次数n = 0,
costValue = 0,状态集合D*=[].
1.  若n < N ,则循环步骤2 ~ 8;否则,执行步骤9.
2.   初始化状态 s = x0.
3.   若 s∈Ls,则循环步骤4 ~ 7;否则执行步骤8.
4.   根据算法1选择状态 s下的一个动作a.
5.   执行动作a,观察奖励 r和下一个状态 s'.
6.   通过式(15)更新Q(s, a).
7.   令 s = s',返回步骤3.
8.   n = n+1,返回步骤1.
9.   从初始状态 s开始,若该状态下没有不可控动作,则选择Q(s, a)
中Q值最大的动作,costValue = costValue + c(s, a);若该状态下有不

可控动作,则选择所有不可控动作并标记Q值最小的不可控动作a,
costValue = costValue + c(s, a),并将该状态存入到D*中;根据选择的

动作到达下一个状态 s',进行同样的选择,直到 s'∈Ls,执行步骤10.
10  根据Q值表和步骤9的动作选择方式,选择D*中每个状态下

的可控动作到达标记状态的状态转移路径,根据式(5)计算出该路径

的成本dV(x0),若dV(x0) ≤ costValue,则将该路径加入到最优定向监控

器中,整合步骤9和步骤10中的状态和动作,可得到监控器V中的最

优定向监控器VD*,且事件执行累计的成本为 costValue.
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图5　例3中监控器合最优定向监控器模型
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当 P1>P2 时 ，定 向 监 控 器 VD 的 成 本 为 P(V D )=

max
xÎ X D

dV D (x)=P1，最优定向监控器为

V D*

Î arg{min
V D

P(V D )} = arg{min
V D

P1} = V D
1 （16）

当 P1<P2时，考虑以下两种情况：可控事件允许发

生时，定向监控器VD的成本为P(V D )= max
xÎ X D

dV D (x)=P2；

可控事件禁止发生时，定向监控器 VD的成本为P(V D )=
max
xÎ X D

dV D (x)=P1. 此时，最优定向监控器为

V D*

Î arg{min
V D

P(V D )} = arg{min
V D

(P1 P2 )} = V D
1 　（17）

当P1=P2时，最优定向监控器VD*∈arg｛V1
D，V2

D｝.
综上，在求解最优定向监控器时，在每个状态下到

达标记状态的成本是由不可控事件引起的状态转移路

径决定的 .
使用Q学习算法求解最优定向监控器：当P1>P2，在

对选择可控事件的动作进行惩罚时，为了使智能体在

训练过程中认为选择可控事件得到的定向监控器为次

最优，应存在惩罚 p，使得

P1 < P2 + |p| （18）
在训练完成后，可得到收敛的 Q值表 . Q值表间接

表示了当前状态到达标记状态的成本大小，即 Q 值越

大，成本越小 . 对于任意状态 x，若 Σc（x）≠ ⌀，Σuc（x）=
⌀，则最优定向监控器为V D*

Î arg{ min
V D

P(V D )}，即应选

择 Q 值最大的动作 . 若 Σc（x） = ⌀，Σuc（x） ≠ ⌀，当 |Σuc
（x）|>1时，在最坏情况下，最优定向监控器的成本为不

可控事件到达标记状态的路径中成本最大的路径，即

max
xÎ X D

dV D (x)，所以应在 Q 值表中选择不可控动作中 Q 值

最小的 . 若Σc（x） ≠ ⌀，Σuc（x） ≠ ⌀，当可控事件引起的

转移路径成本大于不可控事件引起的转移路径中的最

大成本时，根据式（17）可知，禁止该可控事件后，得到

的监控器为最优定向监控器 .
综上，算法2求解的定向监控器为最优的 .
证毕 .

4　案例仿真与结果分析

在本节中，适用单向列车导轨案例和多轨道列车

控制案例验证所提方法的有效性和正确性，并与 A*算
法、改进蚁群算法、文献［13，14］中的方法进行对比

分析 .
4. 1　系统建模

图 6为单向列车导轨案例示意图，在站台A和站台

B之间有一个单向轨道，该轨道由区域1、2、3和4组成 .
在站台A和轨道区域 1、轨道区域 1和轨道区域 2、轨道

区域 3 和轨道区域 4 之间分别通过交通信号灯控制列

车的驶入和驶出 . 此外，在轨道的五个不同位置分别安

装信号探测器，用来检测列车是否到达该位置 . 假设列

车 C1 和 C2 同时使用该轨道，并且初始位置均在站台

A. 为防止碰撞事故发生，安全规范为确保列车 C1 和

C2不会同时处于同一个轨道区域 .

列车 C1 和 C2 的自动机模型如图 7 所示，其中，初

始状态 0表示站台 A，标记状态 5表示站台 B，状态 1~4
分别表示轨道区域 1~4，奇数表示可控事件，偶数表示

不可控事件 . 每当有一个事件发生，其意义表示对应的

列车从当前轨道区域行驶到下一轨道区域或站台

B内 .

对C1和C2做同步积运算后，得到单向列车导轨系

统模型C = C1||C2，如图 8所示 . 有序对（m， n）表示C中

的状态，其中m、n分别表示C1、C2当前所处的状态 . 自

动机模型 C中状态（1， 1）、（2， 2）、（3， 3）和（4， 4）表明

C1、C2位于同一轨道区域 . 此时，列车 C1和 C2会发生

碰撞 . 因此，它们是不满足系统安全性规范的状态 .
4. 2　仿真结果与分析

根据监督控制理论，可以求得单向列车导轨系统

的监控器，如图 9所示 . 监控器提供的事件序列能够避

免系统进入阻塞和违背安全性和活性控制规范 .
对于图 9 的监控器，将惩罚设置为−50，奖励为

100，学习率为 0.8，折扣因子为 0.9，ε为 0.2，迭代次数为

200次 . 通过算法 2可求得单向列车导轨系统的最优定

向监控器，如图 10所示 . 在训练过程中，求解的定向监

控器的成本如图 11（a）所示，其中，横坐标为迭代次数，

纵坐标为每次迭代的最优定向监控器成本 . 在训练过

程中，Q 值表收敛过程如图 11（b）所示 . 奖励和惩罚的

取值大小会对动作的选择产生影响，图 12所示为设置

不同奖励和惩罚下得到的最优定向监控器成本 . 图 12
（a）表明当惩罚值满足式（18）时，求解的定向监控器为

最优，并且惩罚值越大，算法收敛速度越快 . 图 12（b）所

示为在惩罚值为 10时，不同奖励值对最优定向监控器

的求解影响 . 对选择到达标记状态的动作进行奖励，是

避免在求解的过程中陷入局部循环 . 从图中可知，设置

1 2 3 4

BA

 

图 6　单向列车导轨案例示意图

 0 1
11

2 53 4
13 10 15 12

0 1
21

2 53 4
23 20 25 22
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图 7　C1与C2的自动机模型
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不同的奖励均能求得最优定向监控器，且奖励的大小

不影响算法收敛速度 .
目前，存在很多成熟的搜索最优路径（最优解）算

法，比如，A*算法和Dijkstra算法等图搜索类算法［22］、遗
传算法［23］和蚁群算法［24，25］等智能优化算法以及强化学

习［26~28］等机器学习算法 . 在图 8中，上述算法求解最优

定向监控器时，可将其视为求解有向图的最短路径，将

不符合安全性规范的状态视为障碍，从而求解出包含

所有符合安全性规范状态的路径 . 然而，由于上述算法

不考虑事件的可控性，所求解的定向监控器可能不是
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图 8　单向列车导轨案例自动机模型
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图 9　单向列车导轨案例监控器模型
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图 10　本研究方法所求解的最优定向监控器

(a) 定向监控器成本

Q

(b) 监控器中动作的Q值收敛过程

图 11　单向导轨案例训练结果
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最优的 . 特别地，文献［26］结合监督控制理论和强化学

习算法求解最大化柔性汽车制造系统回报问题，其奖

励函数由系统中事件发生的成本映射 . 例如，表示产品

合格的事件返回高的正利润，而表示产品不合格的事

件返回高的负利润，与机器动作相关的事件返回较低

的负利润 . 由于文献［26］未考虑同时允许可控事件和

不可控事件发生的状态下不可控事件到达标记状态的

路径成本大于可控事件到达标记状态的路径成本的情

况，导致求解的定向监控器可能为次最优 .
利用 A*算法、改进蚁群算法和文献［26］中强化学

习方法求解的最优控制器如图 13（a）所示，其成本为

26.5. 如图 10 所示，本研究在求解过程中禁止了状态

（4，0）下的可控事件 21，使得所求解的定向监控器为最

优 . 在图 13（a）中，状态（4，0）到标记状态（5，5）的最短

路径为（4，0）→（4，1）→（4，2）→（4，3）→（5，3）→（5，4）
→（5，5），其路径成本为 16. 然而，监控器在状态（4，0）、

（4，1）下不能禁止不可控事件 12发生，所以状态（4，0）
构成的定向监控器的成本由路径（4，0）→（4，1）→（4，
2）→（4，3）→（5，3）→（5，4）→（5，5）决定，其成本为 17.
在将（4，0）下的可控事件 21禁止后，状态（4，0）构成的

定向监控器的成本由路径（4，0）→（5，0）→（5，1）→（5，
2）→（5，3）→（5，4）→（5，5）决定，其成本为 16. 5，为最

优定向监控器 . 此外，所求解的路径可能会导致系统进

入到不符合安全性规范的状态，如图 8中，状态（3，2）处

存在不可控事件使得系统进入违背安全性规范的状态

（3，3），将导致系统违背安全性规范 .

在求解最优定向监控器时，由于不能禁止不可控

事件，在某些状态下具有多个不可控事件到达标记

状态的转移路径，需要对每一条路径都进行成本判

断 . 文献［13］基于动态规划思想提出求解无环路系

统的最优定向控制器的方法，该方法通过从标记状

态开始向前迭代计算求解最优定向监控器 . 在计算

过程中，对于同时具有可控事件和不可控事件（非扰

动事件）的状态，忽略了该状态下的可控事件 . 如图 9

所示，状态（4，1）到标记状态共有 3 条路径，其中由两

条路径是由可控事件 23 引起的，由于状态（4，1）同时

允许可控事件和不可控事件发生，在考虑最坏情况

下，状态（4，1）到标记状态的成本由不可控事件 12 到

标记状态的路径决定，文献［13］中忽略可控事件 23
到标记状态的路径，从而计算出状态（4，1）到标记状

态的成本 . 文献［14］提出了求解有环路和无环路系

统的最优定向控制方法 . 然而，其求解过程十分复

(a) 不同惩罚值对最优定向监控器求解的影响 (b) 惩罚为 10时,不同奖励值对最优定向监控器求解的

影响

图 12　不同奖惩值对最优定向监控器求解的影响
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(a) 采用A*算法、改进蚁群算法和文献[26]求解的最优定向监控器
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(b) 文献[13,14]求解的最优定向监控器

图 13　相关文献求解的最优定向监控器结果
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杂，通过两个算法进行迭代计算，并且其求解的最优

控制器同样忽略了某些状态下的可控事件引起的到

达标记状态的路径 . 文献［13，14］中方法求解的最优

定向监控器如图 13（b）所示，其通过忽略具有不可控

事件使能的状态下的可控事件到达标记状态的路

径，减少搜索空间 . 然而，所忽略的状态转移路径可

能具有更小的路径成本 . 图 12（a）中，在状态（2，0）
和状态（4，1）处分别选择可控事件 21 和 23 时，路径

（0，0）→（1，0）→（2，0）→（2，1）→（3，1）→（4，1）→
（4，2）→（4，3）→（5，3）→（5，4）→（5，5）的成本为

24. 5，小于图 13（b）的路径成本 . 因此，在实际应用

中，最优定向监控器中应该保留该路径 . 为此，本研

究对文献［13，14］的定向映射条件进行改变 . 文献

［13，14］在以下条件下允许可控事件发生：条件（1），

若一个状态下只有可控事件可以发生，此时保留该状

态到标记状态成本最小的事件；条件（2），若一个状态

下的不可控事件为扰动事件（故障等），保留该状态到

标记状态下成本最小的可控事件，若该不可控事件

不为扰动事件，则禁止所有可控事件 . 在本研究中，

保持条件（1）不变，将条件（2）改为若该状态允许不

可控事件发生，则判断该状态下所有可控事件到标

记状态的成本是否小于该状态下不可控事件到标记

状态的成本中的最小值 . 若结果为是，则允许到标记

状态成本最小的可控事件发生，禁止其他可控事件 .
此外，文献［13，14］是以整个系统作为输入，通过删

除系统自动机模型中违背安全性、活性控制规范的

状态和变迁来满足系统的控制规范，并使用 trim（）操

作［2］保证系统是无阻塞的 . 然而，trim（）操作后并不

能保证系统是可控的，并且当系统规模较大且控制

规范为自动机模型时，无法直接从系统自动机模型

中删除违背控制规范的状态和变迁 . 为解决这一问

题，本研究通过求解出系统的监控器模型后，将其作

为解的搜索空间，使得所求解的最优定向监控器满

足控制规范 .
为进一步体现本研究方法的适用性，增加了图 14

所示的多轨道列车控制案例 . 两辆列车 C3 和 C4 分别

位于轨道区域 1 和轨道区域 2，列车 C3 可在轨道区域

1~8 之间行驶，列车 C4 可在轨道区域 2，4~8 之间行

驶 . 通过 5 个交通信号灯分别控制列车驶入驶出轨

道 . 为防止碰撞的事故发生，多轨道列车控制案例的

安全规范为确保列车 C3和 C4不会同时处于同一个轨

道上 .

在表 1中，|Z|、|Σ|分别表示目标模型的状态和事件

数量；y 表示蚂蚁数量，T 表示迭代次数；|Zm−Zt|表示非

终结的标记状态个数；ϑ为常数，N为迭代次数，E为事

件具有的步骤数，n为步长 . 由表 1可知，相较于A*算法

和改进蚁群算法，本研究采用的方法保证了所求解的

定向监控器是最优的 . 与文献［13］中所采用的动态规

划方法相比，本研究所提方法不仅能够求解出无环路

情形下的最优定向监控器，同时也适用于求解有环路

的情形 . 与文献［14］中的方法比较，研究中的方法同时

保证定向监控器为最优，并且保留了由可控事件引起

的到达标记状态事件执行累计成本最低的状态转移

路径 .
在表 2中，|X|、|φ|分别表示监控器中状态数量和状

态变迁数量；|XD|、|φD|分别表示计算得到的定向监控器

VD中状态数量和状态变迁数量；P（VD）表示 VD的成本；

c（zbest）为最优定向监控器中从初始状态到标记状态的

最小路径成本 .

  

1 2

3 4 5

6 7 8

 

图 14　多轨道列车控制案例示意图

表1　相关方法对比

方法

A*算法

改进蚁群算法

文献[13]中的方法

文献[14]中的方法

文献[1]中的方法

文献[26]中的方法

本研究中的方法

适用范围

有环路和无环路情形

有环路和无环路情形

无环路情形

有环路和无环路情形

有环路和无环路情形

有环路和无环路情形

有环路和无环路情形

是否最优

否

否

是

是

否

否

是

算法复杂度

O(|Z|×(log|Z||Z|+|Σ|))
O((y×T×|Z|2)/2)
O(|Z|×|Σ|)
O(|Z|×|Σ|×(|Zm−Zt|+1))
O(|Z|×|Σ|)
O(T×|Σ|)/O(T×|E|×n)
O(ϑ ×N×|Z|)

是否为定向控制

是

是

是

是

否

是

是

是否满足安全规范

否

否

是

是

是

是

是
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5　结论

针对经典监督控制理论无法实现定向控制和处

理数值优化问题，本研究引入一种最优机制量化控制

成本，提出将自动机转换为马尔科夫决策过程的策

略，并利用强化学习中的 Q 学习算法求解最优定向监

控器，可适用于有环路和无环路情形 . 本研究的方法

计算所得最优定向监控器不仅可使受控系统满足安

全性和活性控制规范，同时实现了定向控制和累计数

值成本最低 . 证明了所提出的算法得到的结果是最

优的 .
在实际问题中，由于传感器的数量不足或量程有

限，导致部分事件无法被观测，未来的工作中将致力于

提出部分可观离散事件系统的最优定向控制方法 .
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