
 

 

基于 ADP 的非对称约束系统动态事件触发方法

薛 珊 
1, 2, 3
    赵 宁 

1, 3
    张卫东 

1, 3, 4

摘    要   本文提出一种基于自适应动态规划的动态事件触发方法 (DEM), 用于解决具有状态与控制双重非对称约束的非

线性连续时间系统最优控制问题. 首先, 利用非线性映射函数将非对称约束系统的控制问题转化为无约束形式. 然后, 设计

一种静态事件触发方法 (SEM), 其中触发条件仅与当前状态相关. 进一步, 开发一种依赖额外内部动态变量的 DEM, 其触

发条件也与系统历史信息相关. 事实上, DEM是 SEM的进阶方法. 理论分析证实 DEM在确保系统性能的情况下, 能够进

一步节省计算和网络资源. 最后, 介绍基于神经网络的实现方法. 在无人水面艇仿真实验环境下, 该方法的有效性得到了验证.
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ADP-based Dynamic Event-triggering Method for Asymmetric Constrained Systems
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Abstract   In this paper, an adaptive dynamic programming-based dynamic event-triggering method (DEM) is de-
veloped to solve the optimal control problem of nonlinear continuous-time systems with asymmetric constraints for
both state and control. First, a nonlinear mapping function is used to transform the control problem of asymmetric
constrained systems into an unconstrained form. Then, a static event-triggering method (SEM) is designed, where
triggering conditions are only associated with the current state. Based on the SEM, a DEM that relies on an addi-
tional internal dynamic variable is developed, whose triggering condition is also related to the system historical in-
formation. In fact, the DEM is an advanced method of the SEM. Theoretical analysis proves that the DEM can fur-
ther save computational and network resources while ensuring system performance. Finally, the neural network-
based implementation is presented. The effectiveness of this method has been verified in the simulation experiment
environment of the unmanned surface vehicle.
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近年来, 强化学习 (reinforcement learning,

RL)受到广泛关注[1−2], 这种人工智能方法强调在特

定环境中采取行动以实现最大效益. 在控制领域,
受 RL思想启发, 提出一种用于求解最优控制问题

的近似方法——自适应动态规划 (adaptive dynam-
ic programming, ADP)或自适应评价设计 (adapt-
ive critic design, ACD)[3−4]. ADP是一种类似于人

类大脑智能的结构, 通常包含三个组成部分: 评价

网络、执行网络和模型网络. 近似动态规划、神经动

态规划和自适应评价学习均与 ADP或 ACD具有

相似的学习模式[5−6]. 启发式动态规划 (heuristic dy-
namic programming, HDP)是 ADP中最早且应用

最广泛的算法[7−9], 双启发式动态规划 (dual heurist-
ic dynamic programming, DHP)、全局化 DHP、动
作依赖型 HDP、动作依赖型 DHP、动作依赖型全
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局化 DHP及类似算法也引起广泛关注[10−12]. 在处理

实际控制问题时, 系统的输入需满足用户定义的边

界条件, 该条件的设定考虑了设备的物理特性和安

全性. 为解决污水处理厂溶解氧浓度与硝酸盐氮浓

度的控制问题, 文献 [13]提出一种基于数据驱动的

DHP跟踪控制算法. 在文献 [14]中, 针对未知约束

离散时间非线性系统, 采用全局化 ADP技术获得

最优控制器. 针对四旋翼图像视觉伺服控制中的角

度约束, 文献 [15]解决了横向速度系统的最优鲁棒

保证成本控制问题. 在微电网电池能源管理系统中,
为解决功率约束问题, 文献 [16]设计一种非二次成

本函数. 然而, 大多数研究往往只关注控制约束问

题, 却忽视同样关键的状态约束问题. 实际上, 确保

系统始终保持在用户定义的边界内, 也是使系统符

合安全标准的重要方面[17−18]. 根据小增益定理, 文
献 [19]提出一种适用于连续时间系统的鲁棒控制

策略, 并阐明其渐近稳定性. 基于文献 [19], 一种非

仿射多智能体系统的共识控制在文献 [20]中进行

研究. 在文献 [21]中, 通过为带约束的分段仿射系

统设计惩罚函数, 将非凸多面体联合状态约束和输

入约束融合到 ADP中. 现有的输入与输出约束研

究大多基于时间触发方法 (time-triggering method,
TTM), TTM根据采样间隔定期更新控制策略. 然
而, 当计算资源和网络带宽受限时, 这种方法的效

果并不理想.
相较于 TTM, 事件触发方法 (event-trigger-

ing method, ETM)仅在系统状态变化满足预设触

发条件时才激活信息交互与控制更新, 不仅能最大

程度减少非必要的数据传输与计算开销, 显著节省

网络带宽, 而且能精准捕捉系统关键动态变化, 避
免周期性触发带来的响应滞后. 在保持所需系统性

能的情况下, 减少了不必要的信息传输. 在文献

[22]中, 针对资源有限的微处理器, 提出一种基于

ETM的新型实时调度算法, 该算法能够增强嵌入

式设备的功能. 在文献 [23]中, 给出一种事件控制

方法的概述, 该方法在需要时实施相应操作. 在
ADP和 RL领域, 已有关于 ETM的研究. 在文献

[24]中, ETM采用非周期性设计, 当状态偏差超过

设定阈值时, 会触发传感器进行采样和执行控制动

作. 针对离散型 Takagi-Sugeno 模糊系统, 文献

[25]提出一种事件触发实时调度方法. 在事件触发

机制下系统的稳定性、最优性、收敛性和鲁棒性已

在文献 [26]中进行分析. 基于 ETM的控制策略被

应用于多智能体系统的协同控制, 相关研究参考文

献 [27−29]. 最近, 文献 [30]提出一种基于事件的有

限时间控制方法, 用于解决非线性多智能体系统的

跟踪控制问题. 文献 [31]针对切换网络研究了未知

多智能体系统的事件触发协同最优控制器. 然而,
上述工作中提出的 ETM规则仅与当前状态相关,
这被称为静态事件触发方法 (static event-trigger-
ing method, SEM)[32−33].

动态事件触发方法 (dynamic event-triggering
method, DEM)源自文献 [34], 该文献证明了系统

的渐近稳定性. “动态”一词与内部动态变量密切相

关. 事实上, 该变量通常具有非单调特性, 它是经过

滤波的触发信号变体, 包含系统的历史信息[35−37]. 在
文献 [38]中, 明确阐述静态系统与动态系统之间的

区别: 后者能够基于可用的系统知识, 随时间动态

调节自身. DEM确保所需的闭环性能, 有效降低了

资源传输的使用率[34−37], 其存在一个严格的正下界

限定执行间隔时间, 有效避免了芝诺现象的发生.
对于离散时间系统, 基于 DEM的容错最优控制方

法在文献 [39]中进行研究. 考虑到扰动的存在, 文
献 [40]给出一种基于 DEM的方法. 在文献 [41]中,
针对多智能体系统控制问题, 采用一种基于 DEM
的分布式控制方法. 关于多智能体系统的进一步研

究可参考文献 [42]. 文献 [43]基于两个网络 (执行

网络和评价网络)的框架提出一种 DEM. 随后, 该
方法被应用于工业系统[44], 包括关节机械臂与电力

系统, 实验结果表明, 该方法在实现预期效益的情

况下, 能够降低信息传输速率. 文献 [45]将 DEM
应用于复杂互联系统, 进一步减轻了计算负担. 在
文献 [46]中, 设计一种针对未知非线性零和博弈最

优跟踪的事件触发控制器, 提高了目标轨迹对应稳

定控制的精度. 在文献 [47]中, 提出一种基于零和

微分博弈的最优容错控制方法, 该方法被应用于通

信链路故障的航天器编队控制系统. 研究发现, 在
DEM领域中, 对于状态变量与控制变量均受非对

称边界约束的连续时间非线性系统, 其最优控制问

题尚未受到充分研究, 这一现状启发了我们的工作.
为解决具有非对称状态边界与控制边界的连续时间

非线性系统最优控制问题, 本文采用非线性映射函

数将原始约束问题转化为无约束形式. 首先, 提出

静态事件触发条件; 然后, 基于引入的内部动力学

设计动态触发条件, 理论分析动态变量的非负性;
最后, 采用一种基于神经网络 (neural network, NN)
的实现方法, 该方法使用基于积分强化学习的标准

化梯度下降对权重进行学习, 降低了对漂移动力学

知识的依赖性. 与文献 [9, 21, 24, 31, 43, 46−47]相
比, 本研究的主要贡献体现在以下三个方面:

1)对于状态与控制均受非对称边界约束的最

优控制问题, 本文采用非线性映射函数将原始受约

束控制问题转化为无约束控制问题. 通过结合积分

强化学习, 该算法显著降低对模型的依赖性, 提升
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了方法的实际应用价值.
2)为确保在预期性能的情况下缩短控制器执

行时间, 本文提出两种 ETM. 首先提出静态触发条

件, 进一步提出其动态形式. 通过无人水面艇 (un-
manned surface vehicle, USV)仿真实验系统验证

了 ETM方法的有效性.
3)通过对比非映射方法[43]、TTM[9]、SEM[24] 及

DEM, 验证了本文提出的映射函数方法能有效地将

轨迹限制在预定义边界内. DEM具有最长的平均

执行间隔时间和最少的采样点数, 减轻了网络传输

负担.
本文其余部分组织结构如下: 第 1节对问题进

行描述; 第 2节设计 SEM与 DEM, 对这些方法进

行理论分析; 第 3节描述基于神经网络的评价器实

现方法: 第 3.1 节给出最优性能指标的近似方法,
第 3.2节给出控制策略的近似方法, 第 3.3节进行

理论分析; 第 4节展示仿真结果; 第 5节阐述结论,
并对未来进行展望. 本文符号命名法详见表 1.

  
表 1    命名法

Table 1    Nomenclature

符号 含义

N 正整数集合

R 实数集合

Rm m 维欧氏空间

Rm×n m × n 维矩阵空间

T 转置

∇J(s) 梯度算子

∥ · ∥ 2范数

 

 1　问题建模

考虑以下类型的系统:

ṡ(t) = f(s(t)) + g(s(t))u(t) (1)

u(t) ∈ A ⊂ Rn A
s(t) ∈ S ⊂ Rm S
f(s(t)) ∈ Rm g(s(t)) ∈

Rm×n n m

u(t) s(t)

其中,   表示约束控制策略,   为控制

策略集合;   表示约束状态向量,   为

状态集合;   表示漂移动力学; 
 表示输入动力学,   和   表示向量的维数.

对于  和  的各个分量, 它们分别满足

ui ∈ (µai, µbi) (2)

si ∈ (ϑai, ϑbi) (3)

i ∈ N µai µbi ϑai ϑbi其中,  ,  、 、  和  是代表边界的常数.

Ω ⊂ Rn

f(s) + g(s)u Ω

假设 1. 假设系统 (1)是可控的, 即存在一个作

用于   的控制策略能够使系统稳定. 此外,
 在  上具有利普希茨连续性.

f(s) + g(s)u Ω

在假设 1中, 系统可控性是非线性系统稳定控

制研究的核心前提, 若系统不满足可控性, 则无法

通过设计控制策略调整状态轨迹以实现稳定 .
 在   上具有利普希茨连续性, 该条件

可确保系统状态解的存在唯一性, 是相关稳定性理

论有效应用的必要前提.
为解决约束问题, 引入了一个非线性映射函数:

M(z, z, z̄) = ln
z̄(z − z)

z(z̄ − z)
(4)

z z̄ z M(z, z,

z̄) N (ξ, z, z̄) ξ

其中,   和  分别表示  的下界和上界. 对于 

 的反函数  (  为无约束变量), 其满足

N (ξ, z, z̄) = zz̄
e

ξ
2 − e−

ξ
2

ze
ξ
2 − z̄e−

ξ
2

(5)

Yu(u)

对于具有非对称约束的控制策略, 效用函数

 可以表述为

Yu(u) = 2

m∑
i=1

∫ ui

0

M(τi, µai, µbi)ridτi (6)

ri其中,   为常数. 进一步, 式 (1)的性能指标可以表

述为

V(s(t)) =
∫ ∞

t

[Ys(s(v)) + Yu(u(v))] dv (7)

Ys其中,   为状态效用函数.
u∗(s)本文的目标是设计控制策略  以最小化性

能指标 (7), 确保系统 (1)的稳定性, 同时满足状态

与控制策略的约束条件.
N (ξ, z, z̄)对函数  求导, 可以得到

d
dξ

N (ξ, z, z̄) =
z̄z2 − zz̄2

z2eξ − 2zz̄ + z̄2e−ξ
(8)

si根据式 (5), 对于具有非对称约束的状态 , 其
满足

si = N (xi, ϑai, ϑbi) = ϑaiϑbi
e

xi
2 − e−

xi
2

ϑaie
xi
2 − ϑbie−

xi
2

(9)

xi其中,   为无约束状态. 于是, 我们得到

ṡi =
dsi
dxi

dxi

dt
(10)

ẋi根据式 (8)和式 (10),   满足

ẋi =

.
si dxi

dsi
=

ϑ2
aie

xi − 2ϑaiϑbi + ϑ2
bie

−xi

ϑbiϑ2
ai − ϑaiϑ2

bi

×

[fi(N (x, ϑa, ϑb)) + gi(N (x, ϑa, ϑb))u(t)]
(11)

因此, 约束系统 (1)可按以下方式变换为无约
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束形式, 表示为

ẋ = F (x) +G(x)u(t) (12)

其中,

x = [x1, · · · , xi, · · · , xm]T

F (x) = [F1(x), · · · , Fi(x), · · · , Fm(x)]T

Fi(x) =
ϑ2
aie

xi − 2ϑaiϑbi + ϑ2
bie

−xi

ϑbiϑ2
ai − ϑaiϑ2

bi

fi(N (x, ϑa, ϑb))

G(x) = [G1(x), · · · , Gi(x), · · · , Gm(x)]T

Gi(x) =
ϑ2
aie

xi − 2ϑaiϑbi + ϑ2
bie

−xi

ϑbiϑ2
ai − ϑaiϑ2

bi

gi(N (x, ϑa, ϑb))

在上式中,

xi = M(si, ϑai, ϑbi) (13)

是单调递增的, 并且满足以下条件
lim

si→ϑai

xi = −∞

lim
si→ϑbi

xi = +∞

lim
si→0

xi = 0

si

xi

u∗(s)

通过变换, 状态  满足约束条件 (3), 其稳定性

可由  的稳定性推导 (定理 1)得出. 因此, 式 (12)
的最优控制问题在于设计一个最优控制策略 ,
使下列性能指标最小化:

V(x(t)) =
∫ ∞

t

[
Yx(x(v)) + Yu(u(v))

]
dv (14)

Yx(x)其中,   可以表示为

Yx(x) = xTQx

Q其中,   为一个对称半正定矩阵.
在式 (7)中, 考虑了对控制变量和状态变量的

非对称约束. 通过引入适当的映射函数, 可以有效

处理这些约束. 在式 (14)中, 变换后的无约束条件

被表示为状态变量的二次型, 这使得控制策略能够

利用现有方法求解. 对式 (14)求解关于式 (12)的导数

∇VT(x)[F (x) +G(x)u(t)] +Yx(x) +Yu(u) = 0 (15)

可以将哈密顿函数描述为

H(∇V(x), x, u) = Yx(x) + Yu(u) +

∇VT(x)[F (x) +G(x)u(t)] (16)

基于最优性原理, 可以得到以下哈密顿−雅可

比−贝尔曼 (Hamilton-Jacobi-Bellman, HJB)方程:

min
u

H(∇V∗(x), x, u) = 0 (17)

V∗(x)其中,   表示最优性能指标, 且满足

V∗(x(t)) = min
u

∫ ∞

t

[Yx(x(v)) + Yu(u(v))] dv (18)

利用平稳性条件, 可以得到

∂H(∇V∗(x), x, u)

∂u
= 0

进一步, 基于 TTM的控制策略可以表示为

u∗
i (x) = −N

(
1

2
r−1
i GT

i (x)∇V∗(x), µai, µbi

)
(19)

υ∗
i (x)设  为

υ∗
i (x) =

1

2
r−1
i GT

i (x)∇V∗(x) (20)

由上式可知, 基于 TTM的控制策略可以重新

表示为

u∗
i (x) = −N (υ∗

i (x), µai, µbi) (21)

T对于区间 , (17)的解可以转化为方程

V∗(x(t+ T ))− V∗(x) +∫ t+T

t

[Yx(x(v)) + Yu(u
∗(v))] dv = 0 (22)

基于贝尔曼最优性原理, 本文将最优控制策略

的求解转化为求解一个 HJB方程, 然而, 直接获得

其解析解极其困难. 而 ADP是一种高效近似求解

最优控制问题的方法, 其在连续时间系统中的收敛

性、稳定性和最优性已在文献 [5] 中得到验证. 因
此, 本文采用 ADP方法来求解非对称约束问题的

最优控制策略.

 2　事件触发方法

 2.1　静态事件触发方法

{lj}∞j=0

l0 = 0 lj < lj+1 j ∈ N
x(lj) u(x(lj))

∆j l

对于 SEM, 将采样序列定义为 , 其中,
,  ,  . 基于 SEM 的状态向量和

控制策略被分别描述为   和   .  基于

SEM的执行间隔时间  可以表示为

∆j l = lj+1 − lj (23)

状态误差可以表述为

∆jx(t) = x(lj)− x(t), t ∈ [lj , lj+1) (24)

在本文中, 静态事件触发条件被定义为

∥∆jx(t)∥ ≤

√
2(1− λ1)Q

Lu
∥x∥ (25)

Q Lu > 0 0 < λ1 < 1其中,   是最小特征值,   和  是正

常数. 为事件触发条件选择合适的参数是非常困难

的, 目前尚无标准化方法或参考指南. 通常, 这些参
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数是基于经验和试错法来确定的. 当静态事件条件

(25)被触发时, 将根据下式来重新生成控制策略

u∗
i (x(lj)) = −N (υ∗

i (x(lj)), µai, µbi) (26)

υ∗
i (x(lj))其中,   被定义为

υ∗
i (x(lj)) =

1

2
r−1
i GT

i (x(lj))∇V∗(x(lj)) (27)

u∗(x) G(x) Lu

LG G(x) Ḡ

假设 2.   和   分别是具有系数   和
 的利普希茨连续函数.   有一个由常数  确

定的正上界.
G(x) Ḡ

G(x)

在假设 2 中,   有一个由常数   确定的正

上界, 这是对实际系统固有物理约束的数学抽象,
该假设避免了  无界引发的控制增益饱和、系

统性能发散等问题, 为稳定性分析和参数优化设计

提供了明确边界.

u∗(x(lj)) u∗(x(lj))

定理 1. 令假设 1和假设 2成立, 考虑基于 SEM
的控制策略 , 系统 (12)在  作用下

可以表示为

ẋ = F (x) +G(x)u∗(x(lj)) (28)

然后, 静态事件触发条件 (25)确保了系统状态

的一致最终有界性 (uniform ultimate bounded-
ness, UUB).

定理 1的证明参考文献 [43]. 为避免重复, 此处

省略证明.

 2.2　动态事件触发方法

需要注意的是, 静态触发条件 (25)仅考虑了当

前系统信息. 相比 SEM, DEM可以通过充分利用

历史状态信息进一步延长平均触发间隔. 现引入以

下内部动态机制

θ̇1(t) = −ρ1θ1(t) + π1(t) (29)

θ1(t) θ1(0) ≥ 0 ρ1 > 0

π1(t)

其中,   为内部动态变量,   和  为

常数,   可以定义为:

π1(t) := (1− λ1)x
TQx− 1

2
L2
u∥∆jx(t)∥2 (30)

θ1 π1 ρ1

内部动力学 (29)实际是一个一阶滤波器, 内部

动态变量  是  的滤波值,   是滤波系数.
{ld}∞d=0 l0 =

0, ld < ld+1, d ∈ N
DEM中的采样序列定义为 , 其中, 

. 基于 DEM的执行间隔时间

∆dl = ld+1 − ld (31)

∆dx(t) = x(ld)− x(t) t ∈ [ld,

ld+1)

状态误差定义为  , 
.
ld+1  是根据以下动态事件触发条件生成

θ1(t) + γ1π1(t) ≥ 0 (32)

γ1 > 0其中 ,   为常数 . 通过观察式 (32) 可知 , 当

γ1 → ∞  时, 动态条件趋向于静态条件. 当条件 (32)
被触发时, 控制策略通过下列方程进行更新:

u∗
i (x(ld)) = −N (υ∗

i (x(ld)), µai, µbi) (33)

υ∗
i (x(ld)) =

1

2
r−1
i GT

i (x(ld))∇V∗(x(ld)) (34)

θ1(t) u∗(x(ld))

定理 2. 对于式 (29) 中定义的内部动态变量

 以及包含  的系统 (12), 满足以下条件:
θ1(t)1)   为非负值;

2)动态条件 (32)保证系统状态为 UUB;

∆j l ≤ ∆dl

3) 基于 DEM 的执行间隔时间不小于静态时

间, 即 .
定理 2的证明参考文献 [43], 此处略.

 3　基于神经网络的实现方法

神经网络由大量相互连接的神经元构成. 神经

元接收输入信号后, 通过激活函数生成输出信号,
这些信号随后传递至下一层的神经元. 通过不断优

化算法并调整权重, 网络输出将逐渐接近真实值.
神经网络最显著的特性之一是其强大的函数逼近能

力. 根据广义逼近定理, 当神经网络包含足够多的

隐藏层神经元时, 可精确地逼近任意连续函数, 这
使得神经网络在处理复杂非线性问题时表现极为高

效[3]. 为简化结构并利用最优性能指标与控制策略

之间的关联, 本文采用单网络自适应评价设计. 该
方法通过单一逼近器估计最优价值函数, 进而推导

最优控制律, 无需单独的执行网络. 相较于执行−评
价双网络结构, 单网络架构避免了执行网络与评价

网络之间的迭代循环训练, 降低了整体复杂度[4−5].
本文设计的单网络自适应评价器采用 3层全连接结

构: 输入层神经元数匹配系统状态维度; 隐藏层为

1层, 含有 2维神经元; 输出层为 1维神经元.

 3.1　最优性能指标的近似计算

V∗(x)
选择如下形式的单隐藏层神经网络来逼近

V∗(x) = wTϕ(x) + η(x) (35)

w ∈ Rk k ϕ(x)

∈ Rk η(x) w

ŵ ∈ Rk w V∗(x)

其中,   为权重,   为神经网络的节点数; 
 表示激活函数;   表示重构误差. 由于  未

知, 引入  来近似 . 于是,   可以近似为

V̂∗(x) = ŵTϕ(x) (36)

∇V∗(x)  及其估计量满足

∇V∗(x) = wT∇ϕ(x) +∇η(x) (37)

∇V̂∗(x) = ŵT∇ϕ(x) (38)
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根据式 (22), 可以重新得到下式

wTϕ(x(t+ T )) + η(x(t+ T ))− (wTϕ(x) +

η(x)) +

∫ t+T

t

[Yx(x) + Yu(u
∗)] dv = 0 (39)

而式 (35)中的误差源自估计值

C = V̂∗(x(t+ T ))− V̂∗(x) +∫ t+T

t

[Yx(x) + Yu(u
∗)] dv =

ŵT[ϕ(x(t+ T ))− ϕ(x)] +∫ t+T

t

[Yx(x) + Yu(u
∗)] dv

为了简化描述过程, 令

∆ϕ(x) := ϕ(x(t+ T ))− ϕ(x)

∆Y(x) :=

∫ t+T

t

[Yx(x) + Yu(u
∗)] dv

C进一步, 误差  可以简单描述为

C = ∆Y(x) + ŵT∆ϕ(x) (40)

接下来, 目标函数可以被定义为:

E =
1

2
CTC (41)

E ŵ根据目标函数  对权重  求偏导数, 可以得到

∂E

∂ŵ
= ∆ϕ(x)C (42)

ŵ而权重  可以根据下式进行更新:

˙̂w = − α

(1 + Υ(x))2
∆ϕ(x)C (43)

Υ(x) := ∆ϕT(x)∆ϕ(x) 0 < α < 1其中 ,   ,    表示学习

率. 权重的估计误差被定义为:

w̃ = w − ŵ (44)

˙̃w因此,   变为

˙̃w =
α

(1 + Υ(x))2
∆ϕ(x)

[
∆Y(x) + ŵT∆ϕ(x)

]
=

α

(1 + Υ(x))2
∆ϕ(x) ×[

∆Y(x) + (w − w̃)T∆ϕ(x)
]
=

α

(1 + Υ(x))2
∆ϕ(x) ×[

∆Y(x) + wT∆ϕ(x)− w̃T∆ϕ(x)
]

(45)

根据式 (39), 可以得到

∆η(x) := η(x)− η(x(t+ T )) = wT∆ϕ(x) + ∆Y(x)
(46)

˙̃w根据式 (46),   可以变换为

˙̃w =
α

(1 + Υ(x))2
[
−ΥT(x)w̃ +∆ϕ(x)∆η(x)

]
(47)

α ∈ [0.01, 0.50]

在权重更新方法中, 考虑到方法的收敛速度与

稳定性的平衡, 学习率较小会导致收敛过慢, 较大

易引发权重震荡. 因此, 学习率取值范围一般设定

为 , 实际应用中优先选取 0.10作为

初始值, 再根据权重误差动态微调.

 3.2　控制策略的近似计算

基于 TTM的最优控制策略可以表示为

u∗
i (x) = −N (υ∗

i (x), µai, µbi) (48)

υ∗
i (x)其中,   定义为

υ∗
i (x) =

1

2
r−1
i GT

i (x)
[
wT∇ϕ(x) +∇η(x)

]
(49)

υ̂∗
i (x)根据式 (36),   满足

υ̂∗
i (x) =

1

2
r−1
i GT

i (x)ŵ
Tϕ(x) (50)

当静态事件触发条件 (25)不成立时, 基于 SEM
的控制策略可以根据以下方式更新:

û∗
i (x(lj)) = −N (υ̂∗

i (x(lj)), µai, µbi) (51)

υ̂∗
i (x(lj))其中,   被定义为

υ̂∗
i (x(lj)) =

1

2
r−1
i GT

i (x(lj))ŵ
T∇ϕ(x(lj)) (52)

同样地, 当动态事件触发条件 (32)不成立时,
基于 DEM的控制策略可以根据下式更新:

û∗
i (x(ld)) = −N (υ̂∗

i (x(ld)), µai, µbi) (53)

υ̂∗
i (x(ld))其中,   被表示为

υ̂∗
i (x(ld)) =

1

2
r−1
i GT

i (x(ld))ŵ
T∇ϕ(x(ld)) (54)

 3.3　理论分析

为了进行稳定性分析, 采用以下假设.
∇ϕ(x)

Lϕ > 0 ∇η(x) ∇ϕ(x) w

η̄∇ ϕ̄∇ w̄

假设 3.   是利普希茨连续的, 且存在常数

.  、  和  具有正上界, 其常数分

别为 、  和 .

∇ϕ(x)

∇η(x) ∇ϕ(x) w

在假设 3中, 为了避免因梯度剧烈波动导致控

制策略震荡或稳定性分析失效, 一般将  定义

为利普希茨连续的. 考虑到实际工程应用中的固有

物理约束, 假设 、  和  具有正上界, 可
以避免变量无界导致的控制增益饱和、系统性能发
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散等问题.
û∗(x(lj))

û∗(x(ld))

定理 3. 对于采用基于 SEM控制策略 

或基于 DEM控制策略  的系统 (12), 令假

设 1至假设 3成立. 式 (36)基于式 (43)进行学习,
以下结论成立:

1)当下述静态事件触发条件

∥∆jx(t)∥ ≤

√
(1− λ2)Q

Lm
∥x∥ (55)

û∗(x(lj))

不成立时, 将触发静态事件. 基于 SEM的控制策略

 确保了系统状态和权重估计误差的 UUB

特性.
2)当下述动态事件触发条件

θ2(t) + γ2π2(t) ≥ 0 (56)

θ2(t) π2(t)

不成立时, 将触发动态事件. 上式中, 事件触发动态

变量  和  满足

θ̇2(t) = −ρ2θ2(t) + π2(t) (57)

π2(t) = (1− λ2)x
TQx− L2

m∥∆jx(t)∥2 (58)

0 < λ2 < 1 Lm > 0 γ2 > 0 ρ2 > 0

û∗(x(ld))

其中,  ,  ,   及  为常数.
基于 DEM的控制策略  仍能确保系统状态

与权重估计误差的 UUB特性.
∆j l ≤ ∆dl3)对于权重学习, 仍可得出结论 .

证明. 1) SEM. 选择以下形式的李雅普诺夫

函数

Wj = V∗(x) + V∗(x(lj)) +Ww(w̃) (59)

Ww(w̃)其中,   可以表示为

Ww(w̃) = w̃Tw̃

t ∈ [lj , lj+1)

t = lj+1

考虑到触发瞬时与非触发瞬时的差异, 稳定性

分析需分为两类情形: 情形 1:   和情形

2:  .
t ∈ [lj , lj+1)

V̇∗(x(lj)) = 0 V̇∗(x)

情形 1. 当  时, 由于此时静态事件

触发条件 (55) 未被违反, 事件未被触发, 因此有

.   满足

V̇∗(x) = ∇V∗T(x)
[
F (x) +G(x)û∗(x(lj))

]
=

∇V∗T(x)G(x)
[
û∗(x(lj))− u∗(x)

]
+

∇V∗T(x)[F (x) +G(x)u∗(x)] ≤
1

2

(
V̄2
∇Ḡ2 + ∥û∗(x(lj))− u∗(x)∥2

)
−

Yx(x)− Yu(u
∗(x)) (60)

V̄2
∇ = ∥w̄ϕ̄∇ + η̄∇∥2 ∥û∗(x(lj))−

u∗(x)∥2
其中 . 对于式 (60)的 

, 结合式 (48)与式 (51), 可以得到

∥û∗(x(lj))− u∗(x)∥2 ≤

L2
n∥υ̂∗(x(lj))− υ̂∗(x)∥2 ≤

L2
n

4r2
∥∥GT(x(lj))ŵ

T∇ϕ(x(lj)) −

GTwT∇ϕ+GT∇η
∥∥2 (61)

Ln N (·) ∥a+ b∥2

≤ 2∥a∥2 + 2∥b∥2
其中,   是   的利普希茨常数. 利用  

, 可以得到如下不等式

1

2
(∥û∗(x(lj))− u∗(x)∥2) ≤

L2
n

4r2
∥GT(x(lj))ŵ

T∇ϕ(x(lj))−GTwT∇ϕ∥2 +

Ln

4r2
∥GT∇η∥2 ≤

L2
n

4r2
∥GT(x(lj))(w−w̃)T∇ϕ(x(lj))−GTwT∇ϕ∥2︸ ︷︷ ︸

p1

+

L2
n

4r2
Ḡ2η̄2∇

(62)

p1式 (62)中的项  满足

p1 =

∥GT(x(lj))∇ϕT(x(lj))(w − w̃)−GT∇ϕTw∥2 =

∥(GT(x(lj))∇ϕT(x(lj))−GT∇ϕT)w −

GT(x(lj))∇ϕT(x(lj))w̃∥2 ≤

2 ∥GT(x(lj))∇ϕT(x(lj))−GT∇ϕT∥2︸ ︷︷ ︸
p2

∥w∥2 +

2∥GT(x(lj))∇ϕT(x(lj))∥2∥w̃∥2
(63)

p2式 (63)中的项  满足以下关系

p2 = ∥GT(x(lj))∇ϕT(x(lj))−GT(x(lj))∇ϕT +

GT(x(lj))∇ϕT −GT∇ϕT∥2 ≤

2∥GT(x(lj))∇ϕT(x(lj))−GT(x(lj))∇ϕT∥2 +

2∥GT(x(lj))∇ϕT −GT∇ϕT∥2 ≤

2Ḡ2∥∇ϕT(x(lj))−∇ϕT∥2 +

2ϕ̄2
∇∥GT(x(lj))−GT∥2 ≤

2(Ḡ2L2
ϕ + ϕ̄2

∇L2
G)∥∆jx(t)∥2 (64)

p1根据式 (64),   可以变换为

p1 ≤ 4(Ḡ2L2
ϕ + ϕ̄2

∇L2
G)w̄

2∥∆jx(t)∥2 +

2Ḡ2ϕ̄2
∇∥w̃∥2 (65)

因此, 可以得到

6 期 薛珊等: 基于 ADP的非对称约束系统动态事件触发方法 1215



1

2

(
∥û∗(x(lj))− u∗(x)∥2

)
≤

L2
m∥∆jx(t)∥2 +

1

2
L2
nr

−2Ḡ2ϕ̄2
∇∥w̃∥2 +

L2
n

4r2
Ḡ2η̄2∇ (66)

L2
m = L2

nr
−2(Ḡ2L2

ϕ + ϕ̄2
∇L2

G)w̄
2

Yu(u
∗(x)) ≥ 0

其中  . 利用式 (66),

并考虑 , 可以将式 (60)变换为

V̇∗(x) ≤− λ2Yx(x)− (1− λ2)Yx(x) +
1

2
V̄2
∇Ḡ2 +

Ln

2r2
Ḡ2η̄2∇ + L2

m∥∆jx(t)∥2 +

1

2
L2
nr

−2Ḡ2ϕ̄2
∇∥w̃∥2 (67)

根据 SEM, 可以推导得

V̇∗(x) ≤ − λ2Yx(x) +
1

2
V̄2
∇Ḡ2 +

1

2
L2
nr

−2Ḡ2ϕ̄2
∇∥w̃∥2 + Ln

2r2
Ḡ2η̄2∇ (68)

Ww(w̃)对于 , 可以表示为

Ẇw(w̃) = 2w̃T ˙̃w (69)

˙̃w注意到式 (47)中的 , 式 (69)可以重新表示为

Ẇw(w̃) =
α

(1 + Υ(x))2
×(

−2w̃TΥT(x)w̃ + 2w̃T∆ϕ(x)∆η(x)
)
≤

α

(1 + Υ(x))2
×(

−w̃TΥT(x)w̃ +∆ηT(x)∆η(x)
)
≤

− αΥT(x)∥w̃∥2 + αη̄2∇ (70)

结合式 (68)与式 (70), 可以得到

Ẇj ≤ −λ2Q∥x∥2 + λ3 − λ4∥w̃∥2 (71)

上式中的

λ3 =
1

2
V̄2
∇Ḡ2 +

Ln

2r2
Ḡ2η̄2∇ + αη̄2∇

λ4 = α∆ϕ(x)∆ϕT(x)− 1

2
L2
nr

−2Ḡ2ϕ̄2
∇ > 0

x

Bj w̃ Bw Ẇj < 0

通过选择适当的参数可确保上式成立, 因此当  

在集合  外部或  在集合  外部时, 有 ,
其中, 

Bj =

{
x : ∥x∥ ≤

√
λ3

λ2Q

}

Bw =

{
w̃ : ∥w̃∥ ≤

√
λ3

λ4

}

x w̃根据李雅普诺夫定理的推广,   与  均为 UUB.
t = lj+1情形 2. 对于 , 考虑式 (59)的微分方程,

∆Wj = ∆V∗(x) + ∆V∗(x(lj+1)) + ∆Ww(w̃) (72)

其中,

∆V∗(x) = V∗(x+)− V∗(x)

∆V∗(x(lj+1)) = V∗(x(lj+1))− V∗(x(lj))

∆Ww(w̃) = (w̃+)Tw̃+ − w̃Tw̃

V∗(x)

Ww(w̃) x

w̃

根据情形 1, 得到在 SEM 条件下 ,    和

 均为递减函数. 因此, 对于连续状态  及其

对应的 , 满足
x+ = lim

ρ→0
x(t+ ρ)

w̃+ = lim
σ→0

w̃(t+ σ)

∆V∗(x) ≤ 0 ∆Ww(w̃) ≤ 0因此, 有  且  . 对于式 (72)

中的第二项, 有

V∗(x(lj+1))− V∗(x(lj)) ≤ −κ(∥x(lj+1)− x(lj)∥)

κ(·) κ其中,   表示  函数类[48].

x(t) w̃根据情形 1和情形 2,   和  均为 UUB.

2) DEM. 选择如下形式的李雅普诺夫函数

Wd = Wj + θ2(t) (73)

t ∈ [lj , lj+1)情形 1. 对于 , 结合 SEM的结果,

可以得到

Ẇd = Ẇj + θ̇2(t) ≤

− (1− λ2)Yx(x) + L2
m∥∆jx(t)∥2 −

ρ2θ2(t) + π2(t) ≤ −ρ2θ2(t) (74)

根据式 (56)和式 (57)可得

θ̇2(t) + ρ2θ2(t) ≥ −θ2(t)

γ2

将上式进行推导后, 可以得到

θ2(t) ≥ θ2(0)e
−
(
ρ2+

1
γ2

)
t ≥ 0 (75)

Ẇd ≤ 0由此可得 .

t = lj+1 θ2(t)

θ2(t) 0 x

w̃

情形 2. 当  时,   不发生变化. 因此,

 的导数为 . 由此可知, 在 DEM算法中,   和

 的 UUB特性依然得到保证.
3)由式 (56)可得

∥∆jx(t)∥ ≤

√
(1− λ2)Q

Lm
∥x∥+

√
θ2(t)
γ2

Lm
(76)

通过比较式 (55)与式 (76)可知, 由于
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√
2θ2(t)
γ2

Lm
> 0

∆jx(t)

∆j l ≤ ∆dl

触发动态事件需要相对较大的  ,  因此有

. □

 4　仿真结果

USV被广泛应用于海洋资源探测、军事侦察、

环境监测等实际场景, 其航行过程中面临推力输出

上下限非对称约束、航速与转向角物理限制以及海

洋风浪流扰动带来的非线性动力学特性, 是验证本

文方法有效性的理想载体. USV的示意图如图 1所
示, 其模型可表示为: ṡ1

ṡ2

ṡ3

 =

 cos s3 − sin s3 0

sin s3 cos s3 0

0 0 1


 s4

s5

s6

 (77)

 M4 0 0

0 M5 0

0 0 M6


 ṡ4

ṡ5

ṡ6

 =

 u1

0

u2

−

 C4s4

C5s5

C6s6

+

 M5 0 0

0 M4 0

0 0 M4 −M5


 s5s6

s4s6

s4s5


(78)

s1 s2 s4 s5 s3

s6 M C

M4 = 1.9, C4 =

0.4, M5 = 0.3, C5 = 0.4, M6 = 1.0, C6 = 0.1

s ∈ [−0.5, 1.5] u ∈ [−1.5, 1.0] Q = 0.01I5

ri = 1 [−1, 1]

T = 0.1 λ2 = 0.98 Lm = 5
√
2 θ(0) = 3 ρ2 = 4

γ2 = 0.5 λ2 = 0.90 Lm =√
15 θ(0) = 1 ρ2 = 1 γ2 = 1

其中,   和   表示位置,   和   为线速度,   和

 分别为航向角和角速度;   和  分别为惯性系

数与水动力系数, 其设定值分别为:   
        . 边

界条件为 ,  ,  ,
且  .  初始权重在区间   内随机选取 ,　

,   ,   ,   ,   ,
. ETM中的参数设置为:  , 

,  ,  ,  .

Γj

Γd

比较实验将分两个步骤进行. 第一步, 本文提

出的方法与 TTM[9] 和 SEM[24] 进行了对比. 图 2展
示了 SEM[24] 与 DEM的权重学习过程, 两者呈现相

似的学习轨迹. 图 3展示了 SEM与 DEM的控制

策略, 均为连续信号分割方法. 由图 4可见 (  和

 为触发阈值), 无论采用静态还是动态方法, 误
差均未超出设定阈值条件, 表明两种方法均有效.
图 5比较了两种方法的执行间隔时间, 可见 DEM
的平均间隔时间大于 SEM. 图 6 比较了 TTM [9 ]、

SEM [ 2 4 ] 和 DEM 的样本量, 相较于前两种方法,
DEM 分别减少了 85% 和 38% 的样本量. TTM、
SEM与 DEM的对比结果见表 2. 比较指标包括控

制策略演化 (evolution of control policy, EOC)、误
差是否超阈值 (error violates the threshold, EVT)、
平均执行间隔时间 (average interexecution time,
AET)、样本数量 (number of samples, NOS)及执

行神经网络更新次数 (number of actor NN up-
dates, NOA). 可见 DEM具有最长的平均执行间隔

时间、最少的样本数量, 且无需更新执行网络. 第二
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图 1    USV示意图

Fig. 1    The schematic diagram of USV
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ŵ图 2    ETM中  的演化

ŵFig. 2    Evolution of   in ETM
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图 3    控制策略的演化

Fig. 3    Evolution of control policy
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步将提出的方法与无映射方法[43] 进行对比: 从图 7
可见, 无映射方法[43] 无法将轨迹限制在边界内; 从
图 8可知, 本文方法成功将轨迹限制在预设边界内.
这证明了本文控制方法的有效性.
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s(t)图 7    无映射下  的轨迹

s(t)Fig. 7    Trajectory of   without mapping
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s(t)Fig. 8    Trajectory of   with mapping
 

 5　结束语

在处理具有非对称边界的最优控制问题时, 本
研究采用了基于 ADP的 SEM与 DEM方法. 首先

通过非线性映射函数将原始问题转化为无约束最优

控制问题. 其次基于静态事件触发条件, 进一步提

出动态事件触发条件, 理论分析证明了动态触发间

隔不小于静态触发间隔. 进一步利用神经网络实现

了所提方法. 最后, 仿真结果证明了该方法的可行

性. 在未来, 本文方法在实际应用中可能面临环境

的复杂扰动、传感器或执行器突发故障以及网络传

输受阻等挑战. 对此, 可以在 ADP评价网络中融入

故障诊断与补偿项, 实时辨识执行器效率衰减和传

感器偏移等故障特征, 自适应修正控制输入以抵消

故障影响, 以提升所提方法在复杂环境下的鲁棒性

与实际场景中的适用性.
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图 4    ETM的轨迹

Fig. 4    Trajectory of ETM
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图 5    执行间隔时间的轨迹

Fig. 5    Trajectory of the interexecution time
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图 6    样本的演化

Fig. 6    Evolution of samples

 

表 2    TTM, SEM和 DEM的比较

Table 2    Comparison of TTM, SEM and DEM

方法 EOC EVT AET NOS NOA

TTM[9] 连续 — 0.01 1 500 1 500

SEM[24] 分割 否 0.04 368 1 500

DEM 分割 否 0.07 229 0
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