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摘要 数据驱动的流体控制在工业、能源系统和气候科学中具有重要潜力。
在这项工作中，我们研究了强化学习（RL）在减少二维瑞利-本纳德对流
（RBC）系统中的对流传热方面的有效性，特别是在增加湍流的情况下。我
们调查了不同初始条件和湍流水平下的控制泛化能力，并引入了一种奖励
塑形技术以加速训练过程。通过单代理近端策略优化（PPO）训练的 RL
代理与经典控制理论中的线性比例微分（PD）控制器进行了比较。在中等
湍流系统中，RL代理将对流传热减少至多 33%，而在高度湍流环境中减
少了 10%，明显优于所有设置下的 PD控制。这些代理显示了强大的泛化
性能，不仅在不同的初始条件下表现出色，在相当大的程度上还能够推广
到更高水平的湍流中。奖励塑形技术提高了样本效率，并稳定地将努塞尔
数维持在更高的湍流水平。

Keywords: 强化学习 · 流体动力学 · 瑞利-
贝纳德对流 · 流动控制

1 介绍

近年来，深度强化学习（DRL）在流体力学中的控制任务中展示了巨大
的潜力，包括湍流抑制、最优混合和阻力减小 [2]。DRL的一个关键优势在
于它能够在高度非线性系统中发现有效的控制策略，而对于这类系统，传统
的方法如 PID控制往往证明是不够的。

https://arxiv.org/pdf/arxiv:2504.12000v1
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在这项工作中，我们研究了无模型深度强化学习在控制由瑞利-贝纳德对
流（RBC）支配的自然对流动力学的有效性。对流在自然和工业过程中都起
着至关重要的作用，包括海洋环流、云形成、恒星动力学和材料加工 [1,13]。
在工业中，控制对流的方法尤其重要；例如，在晶体生长过程中，过度的对
流会导致影响材料质量的不稳定性。RBC系统模型描述了一种被加热下板
和冷却上板夹住的流体，由于底部加热引起的密度差异，在整个流体内出现
了由浮力驱动的流动。这种对流流动随着温度梯度增大和流体粘度降低 [7]
而变得更强且更加湍流。我们特别探讨了使用近端策略优化（PPO）的强
化学习在湍流条件下减少对流的有效性，并将其性能与传统的 PD控制进行
比较。
流体动力学中RL应用的一个中心挑战是泛化。在RBC系统中，初始温

度和速度场的微小变化可能会产生显著不同的流动结构。因此，实用的 RL
代理必须对初始条件的变化表现出鲁棒性，并且理想情况下，代理可以在不
需要重新训练的情况下在不同湍流状态下进行泛化。另一个关键挑战是样本
效率。通常训练高性能 RL代理需要大量的迭代，特别是在使用无模型方法
结合高保真流体模拟时。减轻样本需求的方法不仅提高了训练效率，还增强
了 RL代理对新场景的适应性。
我们的主要贡献是通过RL探索RBC控制任务，解决了以下挑战：1)不

断增加的湍流条件下的性能: 我们评估了 PPO在减少不同湍流水平的 RBC
系统中的对流运动方面的有效性，并从定量和定性两个方面将其性能与 PD
控制进行了比较。2)泛化能力: 我们在不同的初始条件下训练 RL代理，并
评估它们在未见过的初始状态和不同湍流环境下的泛化能力。3)训练效率:
我们介绍并演示了一种奖励塑造技术，该技术加速了训练过程并提高了代理
的最终性能。

2 相关工作

控制 RBC以减少或避免对流的研究已有几十年，最初使用传统控制理
论的方法，后来则采用了机器学习的数据驱动方法。直到最近，像比例（P）
或比例微分（PD）这样的线性控制器被广泛用于稳定 RBC系统并减少对
流。在 20世纪 90年代初，Tang和 Bau [13]奠定了通过线性反馈控制来稳定
RBC系统的理论基础。他们的工作表明，从无运动状态开始，一个与系统中
线温度成比例的控制输入可以显著延迟对流热传递的发生。后来，Howle通
过一系列实验展示了在实际设置中通过在网络加热器放置于系统底部 [3]可
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以稳定 RBC的可能性。他没有依赖中线温度，而是使用阴影图测量来测量
垂直平均密度场进行线性比例控制。到了 2000年代，Remillieux等人进一
步研究了使用 PD控制器抑制 RBC中的对流，在实验和数值仿真设置中展
示了其有效性 [9]。

2020年，Beintema等人 [1]引入了基于强化学习 (RL)的 RBC控制方
法，其性能超过了早期基于 PD 控制的方法。他们的方法将 RBC 稳定到
Ra = 3 ∗ 104，并通过努塞尔数测量，在雷诺数以上实现了更大的对流减少。
Vignon等人 [16]扩展了这项工作，提出了多智能体 RL(MARL)方法以提高
样本效率。该方法利用了个别加热器作为代理的平移不变性，实现了在水平
方向上一个接近工业应用的广泛不受限区域内的努塞尔数减少了 22.7%，对
于 Ra = 104。进一步的研究调查了将MARL方法扩展到 3D-RBC [15]，并
包括加热器的位置编码 [4]。
虽然 [16]在中等湍流环境下采用了一种高度可扩展的多智能体强化学

习框架，本工作考察了在更高湍流程度（即更大的 Ra）下更具表达能力的单
个智能体强化学习代理的表现。我们采用了与 [16]相同的系统参数、驱动机
制和对流度量。此外，我们引入了奖励塑形以提高样本效率，并通过特别关
注强化学习代理在初始条件和湍流程度上的泛化能力来增加其实用可行性。

3 方法论

在本节中，我们介绍了 RBC系统，描述了仿真环境，并概述了控制任
务和方法。

3.1 瑞利-贝纳德对流

瑞利-贝纳德对流（RBC）是一个模拟从下方加热的流体层中的传导和
对流传热的系统。动力学由基于不可压缩 Navier-Stokes方程的部分微分方
程（PDE）所支配，例如可以参见 [7]。该系统的状态在二维情况下可以通过
速度矢量场 u = (ux, uy)、标量温度场 T，以及其初始和边界条件来完全描
述（见第 3.1节）。瑞利数 Ra 是一个关键系统参数，量化了浮力驱动对流的
强度。它与底面和顶面之间的温度梯度成正比，参见 [7]。对于增加的雷诺数
Ra，流动变得更加不稳定，导致对流湍流程度升高 [16]。
对流在 RBC系统中的强度通过由方程给出的局部对流热流来测量

q(x, y, t) = uy(x, y, t)θ(x, y, t) , with θ(x, y, t) = T (x, y, t)− 〈T 〉x,y , (1)
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(a) (b)

(c) (d)

图 1. 图 (a)展示了未控制系统在 Ra = 104 时的温度场示例，而 (c)中的线
展示了整个展开过程中的努塞尔数 Nu。图 (b)和 (c)显示了未控制系统在
Ra = 106时的相同情况。

其中 θ表示域 〈T 〉x,y 内平均温度周围的温度波动。这导致努塞尔数 Nu，该
数值衡量了对流的程度，并定义为对流与传导传热的比率。根据之前的研究
所 [1, 5, 16]，我们定义 Nu为：3

Nu(t) = 〈q(x, y, t)〉x,y
κ(Tb − Tt)/H

. (2)

最初，源自底部的热量仅通过传导传递，温度在垂直方向上呈线性变化。当
瑞利数超过临界阈值Rac = 1708时，对流开始，流体组织成贝纳德细胞（见
图 1）。由于在这种状态下，热量更多的是通过对流而不是传导传递，Nu > 1。
随着 Ra进一步增加，流体流动从有结构的转变为混沌行为不断增加的湍流
传热。

模拟环境 我们使用直接数值模拟（DNS）基于开源框架 Shenfun [6] 解决
RBC 系统。控制方程通过谱伽辽金方法在二维矩形空间域上进行数值求
解。4 我们的模拟设置遵循先前的研究 [1, 5, 16]，其中边界条件包括底部和

3 Tb, Tt: 底部（加热）和顶部的温度。H: 上下边界之间的距离。κ :热扩散率。
4 空间维度：水平 x ∈ [0, 2π]，垂直 y ∈ [−1, 1]，H = 2，离散化为 96× 64个均匀网格点。我们的代
码仓库提供了进一步的参数和方程：https://github.com/HammerLabML/RBC-Control-SARL
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顶部的无滑移壁以及水平方向上的周期性边界条件。初始条件由添加到传导
平衡中的小扰动给出。系统以时间步长∆t = 0.025进化。

3.2 控制红细胞

遵循之前的研究所 [1, 3, 16]，我们专注于通过在下边界施加小的温度波
动来减少对流系统中 Nu的相关控制任务。下壁被离散化为 N = 12个加热
段，每个段接收独立的控制输入 ai用于 i = 1, . . . N。为了保持 Ra 恒定，所
施加的控制是居中且值受限于 [−C,C]，使用 C = 0.75从 [1,16]开始进行以
下连续变换：

T̂ ′
i = ai −

∑N
i=1 ai
N

, T̂i =
T̂ ′
iC

max(1, |T ′|)
. (3)

然后将变换后的控制输入 T̂i 映射到水平空间维度，并在加热段之间增加平
滑处理 [16]。这确保了数值模拟的稳定性。

线性控制 一个线性比例-微分控制器（PD）作为减少 RBC系统 [1, 9]中对
流的基准。下边界处的温度波动通过以下方式计算

a(x, t) = kpE(x, t) + kdE
′(x, t) , (4)

其中 kp和 kd是比例和微分增益，E(x, t)表示与期望状态的距离，我们将其
定义为偏离无运动平衡状态 u∗

y = 0的偏差，如 [1]所示：

E(x, t) = 〈uy(x, y, t)〉y − u∗
y = 〈uy(x, y, t)〉y . (5)

PD控制策略是在 Bénard单元之间的冷、向下流动区域施加热量以对抗对
流，同时在其他地方减少热量。我们使用控制器增益 kp=970 和 kd=2000。
所得的控制输入 a(x, t) 在 N = 12 段中通过平均相应的网格点进行离散化
并通过方程 (3)转换。

强化学习 强化学习（RL）是一种通过试错进行学习的方法，假设对代理在
环境状态 s下期望的行为（动作 a）给予奖励（一个数量R），将导致这种行为
在未来被加强 [12]。这种设置类似于传统的反馈控制，但 RL可以通过表达
性神经网络发现复杂的控制策略。代理遵循一种策略 π(a|s)，该策略将状态
映射到动作概率。RL的目标是找到一个策略 π∗，使其最大化期望奖励之和，
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maxπ E [
∑∞

t=0 γ
tR(st, at, st+1)]，其中动作 at根据 π选择，并且 0 ≤ γ ≤ 1对

未来奖励进行折现。状态转换由马尔可夫决策过程（MDP）决定，在我们的
案例中，该过程由底层确定性数值模拟给出。

对于观测，我们假设在空间域上有一个 8× 48的网格探针传感器，测量
局部温度和速度场 [1, 16]。这些测量值被展平为一个大小为 1152的向量作
为代理的输入。动作空间由下边界 (a1, a2, . . . , aN )处加热段上的温度波动组
成，其中 ai ∈ [−1, 1]，并通过方程 (3)进行转换。
代理的目标是通过努塞尔数 Nu（由公式 (2)给出）来最小化对流热传

递，这反映在奖励中：

R(st) = 1− Nu(st)
NuBase(Ra) , (6)

其中 NuBase(Ra) 是给定 Ra 下未控制系统中出现的最大 Nu，因此大约为
R(st) ∈ [0, 1]。

控制策略使用 PPO [10]进行训练，这是一种无模型的、演员-评论家策
略优化技术，通过采用裁剪目标函数来提高训练代理的鲁棒性，避免了大的
策略更新。由于其在性能和稳定性之间的平衡，PPO被广泛应用于各种应
用领域，包括 RBC [1,16]的控制。

3.3 奖励塑造

我们的初步结果显示，简单的策略，如 PD控制中细胞之间的加热，也
可以显著降低努塞尔数（Nu），但并不能稳定流动。在 [16]对 Ra = 104 的
观察以及我们最初的实验结果表明，细胞合并是一种有效的减少努塞尔数和
稳定流体的策略。然而，PPO代理经常陷入类似于 PD控制的相同策略中，
而训练能够合并细胞的代理则需要大量的训练努力。为了应对这一问题，我
们尝试通过奖励塑造来激励细胞合并。

我们通过在域的垂直中线上使用简单的数值峰值查找方法找到垂直速
度测量值 uy(x, 0, t)的正局部极大值，检测到了潜在的单元位置 ci。5为了量
化合并的程度，我们计算最大成对单元距离：

celldist = max ({min(|ci − cj |, 2π − |ci − cj |) | 1 ≤ i < j ≤ K}) , (7)

5 我们使用了来自 scipy.signal 的 find_peaks 函数，设置高度为 0。在湍流中寻找峰值的鲁棒性可以通
过调整峰值查找算法的参数来改进。
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其中函数 min确保了在周期域 x ∈ [0, 2π]中单元 i和 j 之间的正确距离。如
果最多存在一个单元，则设置 celldist = 0。为了促进细胞合并同时保持较低
的努塞尔数，我们修改奖励函数：

rt = (1− α)

(
1− Nu(t)

NuBase(Ra)

)
+ α

(
1− celldist(t)

π

)
, (8)

其中 α ∈ [0, 1]在奖励中平衡了细胞距离和努塞尔数。数量 (1− celldist(t)/π)
从 0变化，当细胞最大程度分离时为 6 到 1，在单个合并的细胞情况下。

4 实验与结果

我们进行了三个实验来评估 DRL与线性控制相比在增加 RBC系统湍
流中的有效性。首先，我们解释环境展开和 DRL方法训练的工作原理。在
实验 1中，我们将 DRL和线性控制在减少系统的对流方面进行比较。接下
来，在实验 2中，我们展示代理的泛化能力到其他湍流水平，并在实验 3中
引入奖励塑形技术到 DRL方法。

4.1 剧集滚动和 PPO训练

我们在使用被包装在 Gym环境 [14]中的 DNS进行的环境滚动中训练
和评估了这些方法。7 在接下来的实验中，我们评估了不同湍流水平下的
DRL和线性控制，即：Ra ∈ {1e4, 1e5, 1e6, 5e6}，保持其他参数固定。图 1
展示了在不同的 Ra下从无运动状态过渡到对流阶段的两个未受控 RBC模
拟，持续 400个时间步长。在较低湍流（Ra = 1e4）的情况下，系统最终收
敛到了一个Nu约为∼3.9的稳定状态。相比之下，更高的湍流导致了具有典
型两个对流单元的周期性行为（图 4a）。偶尔，系统收敛到单个单元，导致
吸引子中的 Nu值降低。
如 [16]中所示，代理仅在系统对流阶段对其进行控制，从初始条件开始

400个时间步骤后进行，确保展开操作从对流已建立的状态而非无运动状态
开始。我们为每个 Ra创建了 35个不同对流状态的检查点，这些检查点源于
系统的 35种不同的初始条件。为了评估方法是否能很好地泛化到不同的初
始条件，我们将检查点组织成大小分别为 20、5和 10的训练集、验证集和
测试集。

6 注意 π 是周期域 x ∈ [0, 2π] 上的最大可能距离。
7 观测网格：8 × 48，加热段落N：12，动作限制 C：0.75。动作持续时间 1.5，情节长度：300，即。
每集 200个动作。
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Mean Nusselt Number
Ra Baseline PD PPO
104 3.9 ±0.00 3.1 ±0.02 2.6 ±0.03

105 6.9 ±0.01 6.9 ±0.02 5.9 ±0.18

106 11.6 ±0.38 12.5 ±0.48 11.2 ±0.35

5 · 106 19.8 ±0.16 23.2 ±0.14 17.5 ±0.21

图 2. 左：对未控系统（基线）、PD控制和 PPO控制在不同 Ra下的 20种测
试初始条件计算得到的时间平均努塞尔数。右：相对于基线的相对减少量。

基于 PPO的智能体经过了 400,000个行动步骤的训练，相当于 RBC系
统进行了 2000次单独滚动。8为了避免过拟合，我们持续在验证检查点上验
证智能体的表现，并存储具有最高平均回报的智能体。对于最佳智能体，我
们记录了其在 10个测试检查点上的 Nu减少量。

4.2 实验 1：努塞尔数减少

我们评估了 DRL代理和 PD控制在降低所有湍流水平下的 Nu有效性。
图 2展示了每个 Ra的回合平均 Nu及其相对于未控基线的相对减少量。

PD 控制在最不湍流的情况下（Ra = 104）工作得很好，将努塞尔特数
降低了 19%。对于 Ra = 106和 Ra = 5 ∗ 106，PD控制导致的状态大于未控
制基线的 Nu。图 3可视化了在 Ra = 104 处的 PD控制策略，仅在单元之间
施加热量。这使得系统保持两单元设置，将努塞尔特数降低到大约∼3.1，在
展开过程中有些变化。

相比之下，DRL代理在所有 Ra上始终取得了更好的结果，Ra = 104

减少了 33%，Ra = 105 减少了 15%，而 Ra > 105 大约减少了 10%。图 4展
示了低湍流系统中的 DRL控制策略（Ra = 104）。在 60个时间步内，代理
积极地将两个单元合并为一个单元（图 4c），以减少总的对流并稳定 Nu至
2.6的值。之后，代理最大化了单个单元的宽度（图 4d)，有时会导致返回到
双细胞状态（图 4e）。由于这种行为没有恶化平均回报，如图 4f所示，因此
未受到惩罚。控制策略在较高湍流水平 Ra > 104 上有所不同：代理没有将

8 来自 Stable-Baselines-3 的 PPO 实现，[8]，20并行环境每次迭代生成 4,000 个样本，γ = 0.99，熵
β = 0.01，演员和评论家都使用两层（64 个隐藏单元）的神经网络。
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(a) t = 30 (b) 努塞尔数的减小通过展开过程

图 3. 线性 PD控制的示例，系统进行 Ra = 104展开。

系统驱动到单细胞状态，而是稍微调整了 PD控制的策略，这仍然有效地减
少了 Nu。9

4.3 实验 2：不同湍流水平的泛化能力

鉴于湍流的分层结构，在低湍流系统中训练的代理可能学会了有效的
控制模式，这些模式在高湍流环境中也有效。我们评估了在 Ra = 104 和
Ra = 105 训练的代理降低不同 Ra 下对流的能力。图 5a显示了相对于未
控制基线和前一实验中 PPO 基线，Nu 的相对减少情况。PPO-Ra1e4 在
Ra = 105上的表现甚至比 PPO 基线更好，成功地转移了细胞合并策略，但
在更高的 Ra 下失败。PPO-Ra1e5 实现了在所有 Ra 下降低 Nu，然而其表
现不如 PPO基线，并且从未合并过细胞。这些不同行为的一种可能解释是，
代理训练于 Ra = 104 时获得了细胞合并策略，这是由于系统中的流动更为
稳定，而更高的 Ra 流动更加混沌，使得学习足够的控制变得更加困难。

4.4 实验 3：奖励塑造

我们评估了引入奖励函数 (8)并平衡每个 Ra的 α = 0.25和 α = 0.5值
的影响。我们将使用奖励塑造训练的代理称为 RS-代理，而未使用奖励塑
造训练的代理则称为 No-RS-代理。图 5b显示努塞尔数减少与 No-RS-代理
（图 2）的情况相当。然而，RS-代理在合并对流单元方面表现出显著更高的
成功率，如图 6a所示：单元始终合并为 Ra = 104 和 Ra = 105，甚至对于

9 进一步的结果和代理的视频可在 https://github.com/HammerLabML/RBC-Control-SARL
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(a) t = 0 (b) t = 12

(c) t = 60 (d) t = 210

(e) t = 270 (f) 努塞尔数减小的展开过程

图 4. 示例展示了 PPO控制在系统 Ra = 104测试集展开中的应用。

Ra = 106，合并仍然是可能的。相比之下，无 RS-代理显示出显著较低的单
元合并。

RS代理的单元合并策略体现在回放最后 40步中 Nu随时间的变化，如
图 6b所示：RS代理实现了对 Ra = 104 和 105 中 Nu变化的近乎完全减少，
这源于更加稳定的单单元流动，类似于图 1c中的努塞尔数行为。此外，对于
Ra = 106，达到单个单元状态的会话在 Nu上的变化显著减少，在箱线图中
显示为异常值。

RS-代理在剧集早期合并单元格，并且比 No-RS代理更快，如图 6c所
示。值得注意的是，我们发现训练在Ra = 105上的RS-代理即使在Ra = 106

时也始终合并单元格，导致努塞尔数变化显著减少。

5 讨论

我们的结果表明，单智能体强化学习在各种湍流水平上表现出色，显著
优于 PD控制，通过发现非平凡的控制策略。对于 Ra = 104 观察到的努塞
尔数减少 33%高于在 [16]中实现的结果，这可能是由于单智能体强化学习具
有更大的表达能力。因此，应将单智能体强化学习策略视为可达到性能的上
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(a) (b)

图 5. (a) 在第 4.3节的一般化任务中，20个测试初始条件下的 Nu减少情况
以及 (b)当使用奖励塑造进行训练时（第 4.4节）的情况。图 (a)中的绿线是
来自第 4.2节的结果，并在此处作为基线。

(a) (b) (c)

图 6. 奖励塑造在几个统计量中的效果。

限。这允许更好地解释高度可扩展但表达力较低的方法的表现，例如在 [16]
中的情况。单一代理设置的局限性在于其可扩展性：尽管我们已经证明可以
在二维领域中训练高性能代理是可行的，但在三维环境中是否仍然可行则不
清楚 [15]。然而，奖励塑造显著减轻了样本复杂度问题，使得代理能够快速
且稳定地使流体流动稳定到更高的瑞利数。

我们的训练代理展示了强大的泛化性能：所有为 Ra = 104 和 Ra = 105

训练的代理都在各种测试初始条件下成功运用了它们非同寻常的策略。此
外，它们还能够推广到更高的瑞利数：为 Ra = 104（没有奖励整形）训练的
代理能持续合并对流单元至 Ra = 105。为 Ra = 105（带有奖励整形）训练
的代理则将单元合并到了 Ra = 106。尽管更高 Ra 的单个细胞状态比直接为
此设置训练的代理所达到的状态更不稳定，但可能只需最少程度的微调即可
减少所有波动。我们假设，在更高 Ra 下增加的湍流使得代理训练更具挑战
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性，阻碍了对单元合并策略的成功发现。可能存在不同的执行参数可以更容
易地实现稳定流动以适应更高的 Ra。同时，还需要考虑来自实际设置的额
外约束，如加热器温度和执行持续时间的限制。

6 结论

在这项工作中，我们训练了 RL代理来控制 Rayleigh-Bénard对流。这
些代理发现了非平凡的策略并表现出强大的泛化性能，使其在实际情况下具
有可行性。奖励塑造以及在瑞利数上进行泛化的能力突出了样本高效学习的
潜力。
在未来的工作中，我们旨在通过使用基于模型的强化学习框架进一步提

高样本效率，并集成用于 RBC的神经操作代理模型，如我们在 [11]中初步
研究的内容。此外，我们将调查我们的方法在更现实的三维环境中的应用。
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