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摘要:本文针对一类含有量化输入和外部扰动的严格反馈非线性系统,提出了一种考虑量化和通信受限的有限
时间确定学习控制方法. 该方法包含离线学习训练和在线触发控制两个阶段. 首先,在离线学习训练阶段采用神经
网络对系统中的未知非线性函数进行逼近,引入指令滤波反步技术克服“计算爆炸”的问题,并在控制过程中实现系
统未知动态的知识获取和存储. 随后,利用所获取的经验知识,设计了基于确定学习机制的在线触发控制器. 应用
李雅普诺夫稳定性理论证明了闭环系统实际有限时间稳定,跟踪误差在有限时间内收敛到原点的邻域内,并能够排
除采样中的芝诺现象.最后,通过飞行器仿真验证了所提方案的有效性.
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Abstract: This paper proposes a finite-time deterministic learning control considering quantization and communication
constraints for a class of strictly feedback nonlinear systems with quantized input and external disturbances. The method
includes two stages: offline learning training and online triggered control. First, the neural network technique is used to
approximate the unknown nonlinear function during the offline learning training stage. The command filter backstepping
technique is introduced to overcome the problem of “computational explosion”. As a result, the unknown dynamic knowl-
edge of the system is acquired and stored in the control process. Then, an online triggered controller based on deterministic
learning mechanism is designed using the obtained empirical knowledge. The Lyapunov stability theory is employed to
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1 引引引言言言

量化控制在控制系统中有着重要的理论和实际意

义.通过量化器把连续信号转换为取值在有限集的分
段信号,尤其对于飞行器、机械臂、移动机器人、无人
船等复杂非线性系统而言,能够极大地降低信号传输
频率,提高网络资源的有效利用率.因此,非线性系统
的量化控制问题具有十分重要的研究价值[1].

近年来,非线性量化控制领域的分析与设计受到
人们的广泛关注,并取得了一些卓有成效的成果.文

献[2]研究了具有量化输入的自适应控制问题,但其非

线性函数需要满足全局Lipschitz条件.文献[3]提出一

种新颖的自适应反步法用于解决非线性系统的输出

反馈量化控制问题,消除了文献[2]中所需的Lipschitz

条件.文献[4]利用函数平移的方法,提出了对数量化

反馈控制器,实现了稳定和渐近稳定两种控制目标.

然而,上述研究大多数只是确保闭环系统的状态有界

或渐近收敛到零. 与渐近稳定相比,有限时间稳定具

有收敛速度更快、精度更高、抗干扰能力强等优势[5].

收稿日期: 2022−05−29;录用日期: 2023−05−12.
†通信作者. E-mail: hxia@hit.edu.cn; Tel.: +86 451-86402350.
本文责任编委:王卓.
国家自然科学基金项目(61304108),国家重点研发计划项目(2020YFC2200600)资助.
Supported by the National Natural Science Foundation of China (61304108) and the National Key R & D Program of China (2020YFC2200600).



650 控 制 理 论 与 应 用 第 41卷

对此,文献[6]通过结合神经网络和反步控制设计了一
种输出反馈量化控制器,可以实现量化系统的半全局
实际有限时间稳定. 考虑了执行器失效的情形,文献
[7]设计了有限时间自适应控制器,并确保了量化系统
的全局稳定. 需要指出的是,上述论文广泛采用了反
步控制方法,其设计过程缺少对虚拟控制器反复微分
引起的“计算爆炸”问题的考虑.为了解决这个问题,
文献[8]通过指令滤波器设计了基于神经网络的有限
时间自适应控制器,但由于采用Levant微分器逼近虚
拟控制器在有限时间内的导数,理论上需要保证虚拟
控制器的n阶导数存在并有界. 为了避免上述限制给
控制器设计带来的不便,文献[9]构建了一个改进的误
差补偿系统,通过在线调节系统参数,可以实现误差
补偿系统的有限时间稳定,但是其研究的系统模型相
对简单,忽略了未知动态和外界扰动的影响.总体而
言,如何通过有限时间学习控制解决含有未知动态和
外界扰动的非线性量化系统,目前相关的研究结果较
少.

可以看出,上述处理非线性量化控制的方法主要
集中于自适应控制和神经网络技术. 其中,自适应控
制能够较好地处理模型参数不确定性问题,但可能需
要引入大量的参数更新律,进而增加了算法结构和参
数整定的复杂度[2–3, 7, 9]. 与此同时,神经网络控制同
样是当前处理模型参数不确定性问题的常用方法[6, 8].
值得指出的是,现有的神经网络控制技术强烈依赖于
神经网络的更新规律,学习能力比较有限.特别地,在
相同或相似的控制任务中仍然需要对神经网络进行

重复的调整和训练,因此不利于将所设计的控制器进
行实际应用. 由此可以看出,如何在非线性系统的神
经网络控制过程中实现未知动态的学习变得尤为重

要.实现这一目标的关键在于不断改进神经网络的结
构和算法,提高其对未知动态的自适应学习能力和鲁
棒性. 在此基础上,还需要采用一些有效的方法和技
术手段,如深度强化学习、确定学习等,以提高神经网
络控制器对未知动态的适应性和稳定性. 与传统控制
方法相比,确定学习能够实现对未知动态的知识获取
以及存储利用,并用于解决许多面向实际的控制与学
习问题[10–12]. 考虑到现有计算能力、可靠性等因素都
一定程度上限制着自适应和神经网络控制的实际落

地应用,而将确定学习思想引入非线性量化控制设计
中,在减轻线上控制计算负担方面具有极大潜力.

然而,上述控制器在追求控制性能和收敛速度的
同时,往往采用传统的时间触发方式经通信通道传输
大量的数据,可能会造成信道过载并导致巨大的资源
浪费. 此外,由于通信带宽和系统资源有限,系统各组
件之间的持续通信势必受到限制.因此,如何有效使
用计算和通信资源在控制系统设计中具有重要意义.
针对这个问题,研究人员提出事件触发机制用于充分

利用有限的通信资源[13]. 其思想是设计者可以根据实
际需求将信号在必要的时候进行非周期的传输,同时
实现可靠性较高的控制需求. 文献[14]研究了不确定
非线性系统的自适应事件触发跟踪控制问题,并设计
了3种触发方案.文献[15]提出了一种基于模糊观测器
和混合事件触发策略的鲁棒自适应事件触发算法. 文
献[16]针对一类非线性网络互连系统,设计了分布式
自适应事件触发H∞滤波控制器. 但是,上述方法不能
应用于解决具有量化输入和外界扰动的非线性系统

有限时间跟踪控制问题.

基于上述讨论,本文提出了一种考虑量化和通信
受限的有限时间确定学习控制方法. 该控制方法设计
分为两个步骤: 离线学习训练阶段和在线触发控制阶
段. 在第1步中,本文在具有充足通信资源的离线控制
测试端,通过利用高斯径向基 (radial basis function,
RBF)网络设计神经自适应控制器,实现对未知系统动
态的知识获取以及存储. 在第2步中,对于在线远程控
制阶段,利用存储的系统未知动态经验知识,构建基
于事件触发机制的有限时间量化控制器. 随后,结合
李雅普诺夫稳定性理论验证闭环系统所有信号的实

际有限时间稳定,同时能够保证系统的跟踪性能.

本文的主要贡献在于如下几方面:

1) 利用确定学习思想来解决非线性量化控制问
题,通过离线学习训练获得系统的未知动态知识,利
用有效的经验知识进行在线控制方案设计,大大降低
了在线应用的实际计算量;

2) 所提出的控制方法不仅避免了“计算爆炸”问
题,而且实现了有限时间内对滤波误差的补偿,保证
了系统性能;

3) 引入事件触发机制,以更少的触发次数节省了
通信资源. 通过高超声速飞行器的飞行控制案例验证
了所设计方法,有效降低了传感器–控制器信道之间
的数据通信负载.

2 系系系统统统描描描述述述与与与预预预备备备知知知识识识

2.1 系系系统统统描描描述述述

考虑如下含有量化输入的严格反馈非线性系统:
ẋi = gixi+1 + fi(x̄i) + di(x̄i, t),

ẋn = gnq(u) + fn(x̄n) + dn(x̄n, t),

y = x1,

(1)

式中: fi(x̄i)和fn(x̄n) ∈ R, i = 1, · · · , n− 1是未知

的非线性函数; x̄i = [x1 · · · xi]
T∈ Ri, i = 1, · · · , n

是系统状态向量; gi和 gn ∈ R是已知的常量系数;
y ∈ R是系统输出; u ∈ R是系统控制输入, q(u) ∈ R
代表量化输入; di(x̄i, t)和dn(x̄n, t) ∈ R代表外界扰
动.

为避免量化信号的快速切换及抖振问题,本文选
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取如下迟滞量化器[6]:

q(u) =



uisgn(u),
ui

1 + δ
< |u| 6 ui, u̇ < 0,

或ui < |u| 6 ui

1− δ
, u̇ > 0,

ui(1 + δ)sgn(u),

ui < |u| 6 ui

1− δ
, u̇ < 0,

或
ui

1− δ
< |u| 6 ui(1 + δ)

1− δ
, u̇ > 0,

0, 0 < |u| 6 umin

1 + δ
, u̇ < 0,

或
umin

1 + δ
< |u| 6 umin, u̇ > 0,

q(u(t−)), u̇ = 0,

(2)

式中: umin>0, 0 < ϱ < 1, δ=
1− ϱ

1 + ϱ
, ui = ϱ1−iumin

(i = 1, 2, · · · ), sgn(·)为符号函数. 根据文献[17],量
化输入q(u)可以描述为

q(u) = b1u+ b2, (3)

且满足1− δ 6 b1 6 1 + δ和|b2| 6 umin.

2.2 预预预备备备知知知识识识

下面的假设、定义及引理对本文中控制器设计起

了重要作用.

假假假设设设 1 [9] di(x̄i, t)表示系统受到的外界扰动,
满足|di(x̄i, t)| 6 d̄i,其中d̄i为未知正常数.

假假假设设设 2 [9] 量化器的参数已知,即ϱ和umin是已

知的.

假假假设设设 3 [12] 非线性函数gi的符号是已知的,且满
足g

i
6 gi 6 ḡi,其中gi和ḡi是正常数.

引引引理理理 1 [18] 对于紧集Ω ∈ R上的未知平滑非线
性函数fi(x̄i),可利用RBF神经网络系统进行逼近,表
示为

fi(x̄i) = ω∗T
i θi(x̄i) + ε∗i (x̄i), (4)

式中: ω∗
i ∈ Rl为最优权重向量, l > 1; ε∗i (x̄i)为神经

网络逼近误差,满足|ε∗i | 6 ε∗im,其中ε∗im > 0为逼近

误差上界; θi(x̄i)=[θi1(x̄i) θi2(x̄i) · · · θil(x̄i)]
T
为平

滑向量,选择高斯函数作为径向基函数,表达式为

θij(x̄i) =
1√
2πδ̄j

e
− (x̄i−ϵ̄j)

T(x̄i−ϵ̄j)
2δ̄2

j , (5)

式中: j = 1, 2, · · · , l, ϵ̄j = [ϵj1 ϵj2 · · · ϵji]T为吸引
域中心; δ̄j为高斯函数的标准差.

引引引理理理 2 [10] 未知动态fi(x̄i)能够被沿着回归参考

信号x̄i(t)的常值神经网络ω̄
T
i θi(x̄i)局部逼近,其表

达为

fi(x̄i) = ω̄T
i θi(x̄i) + εi(x̄i), (6)

式中: εi为神经网络逼近误差,满足|εi| 6 εim,其中

εim > 0为逼近误差上界;且常值神经网络权值表示
为

ω̄i = mean
t∈[ta,tb]

ω̂i(t) =
1

tb − ta

w tb

ta
ω̂i(s)ds, (7)

式中: tb > ta > T , [ta, tb]为系统稳态后的时间段.

定定定义义义 1 [5] 考虑非线性系统 ẋ = f(x),对于平
衡点 f(0) = 0附近邻域U出发的任意初始状态

x(t0),若存在正实数 δ及有限时间Tf (δ, x(t0))满足

lim
t→Tf (δ,x(t0))

∥x(t)∥ < δ,则称系统实际有限时间稳定.

引引引理理理 3 [9] 考虑非线性系统ẋ = f(x),如果存在
连续正定函数V(x)满足如下不等式:

V̇(x) 6 −c1V(x)− c2Vµ(x) + c0, (8)

式中 c1>0, c2 > 0, 0 < µ < 1, 0 < c0 <∞均为常
数. 根据定义1,系统是实际有限时间稳定的,其解集
定义如下:

x ∈ { lim
t→Tf1

| V(x) 6

min{ c0
(1− π0)c1

, (
c0

(1− π0)c2
)

1
µ }}, (9)

式中0 < π0 < 1. 稳定时间可表示为以下形式:

Tf1 6max{t0 +
1

π0c1(1− µ)
ln
π0c1V1−µ(t0) + c2

c2
,

t0 +
1

c1(1− µ)
ln
c1V1−µ(t0) + π0c2

π0c2
}.

引引引理理理 4 [19] 考虑如下标量系统:

ẏ = −a ⌈y⌉w1 − b ⌈y⌉w2 , y(0) = y0, (10)

式中: a > 0, b > 0, 0 < w1 < 1,w2 > 1,均为正常数;
⌈·⌉w1 = (·)w1sgn(·), ⌈·⌉w2 = (·)w2sgn(·). 那么,系统
(10)的原点是固定时间稳定的,其稳定时间可表示为

Tf2 6 1

b

1

ω2 − 1
+

1

a

1

1− ω1

.

引引引理理理 5 [20] 考虑非线性系统ẋ = f(x),若存在连
续正定函数V(x)满足如下不等式:

V̇(x) 6 −c1V(x)− c2Vµ(x), (11)

式中c1 > 0, c2 > 0, 0 < µ < 1均为常数. 系统轨迹
是有限时间稳定的,其稳定时间可表示为以下形式:

Tf3 6 t0 +
1

c1(1− µ)
ln
c1V1−µ(t0) + c2

c2
.

引引引理理理 6 [21] 对于任意实数x和正实数υ,下面不等
式成立:

0 < |x| − x tanh
x

υ
6 κυ, (12)

式中κ ≈ 0.2785.

本文的控制目标是在考虑量化和通信资源受限的

情况下,设计基于事件触发的有限时间确定学习控制
方案,使得系统(1)的输出y在有限时间内跟踪给定的
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参考轨迹yd,并节省通信资源和降低算法的计算量.

3 控控控制制制器器器设设设计计计

本节给出了有限时间确定学习控制方案的设计过

程,如图1所示. 在离线学习训练阶段,首先通过构造
神经自适应控制器使得系统输出能够紧密地跟踪参

考轨迹;然后进行离线神经网络训练,利用确定学习
机制获取系统动态的权值知识并进行存储. 对于在线
触发控制阶段,调用已存储的未知动态权值经验知识,
通过引入固定时间滤波器和有限时间补偿系统,避免
“计算爆炸”并对滤波误差进行补偿,最后构造基于经
验知识的在线触发控制器.

y
d

y
d

图 1 有限时间确定学习控制框图

Fig. 1 The control framework of the finite-time determinis-
tic learning control

3.1 离离离线线线学学学习习习控控控制制制的的的知知知识识识获获获取取取以以以及及及存存存储储储

在具有充足通信资源的离线学习训练阶段,利用
RBF神经网络设计神经自适应控制器获取系统动态的
知识. 下面给出控制器的设计过程.

第第第i步步步(1 6 i < n) 定义误差为zi = xi − xd
i ,其

中xd
1 = yd. 根据式(1)并利用RBF神经网络逼近未知

动态(4),即fi(x̄i) = ω∗T
i θi(x̄i) + ε∗i (x̄i),可将zi的导

数表示为

żi = gixi+1 + ω∗T
i θi(x̄i) + ε∗i (x̄i) + di(x̄i, t)− ẋd

i ,

(13)

式中ε∗i (x̄i) + di(x̄i, t)视为扰动项集总. 根据假设1以
及引理1,该项存在上界,即|ε∗i (x̄i) + di(x̄i, t)| 6 Di,
Di为未知正常数.

考虑到传统反步法设计过程中的“计算爆炸”问题,
定义zi+1 = xi+1 − xd

i+1,其中新的状态变量xd
i+1由待

设计的虚拟控制信号xc
i+1通过如下的一阶滤波器获

得:

ηiẋ
d
i+1 = xd

i+1 − xc
i+1, x

d
i+1(0) = xc

i+1(0), (14)

式中ηi > 0是待设计的参数.

为补偿指令滤波引入的误差xd
i+1 − xc

i+1,对于
i = 1, · · · , n− 1,设计补偿信号为


λ̇1 =− k1λ1 + g1λ2 + g1

(
xd
2 − xc

2

)
,

λ̇i =− kiλi − gi−1λi−1 + giλi+1+

gi(x
d
i+1 − xc

i+1), λi(0) = 0.

(15)

定义经补偿的跟踪误差ei = zi − λi,神经网络权
值的估计误差 ω̃i = ω∗

i − ω̂i,然后设计Lyapunov函

数V1 =
1

2
e21 +

1

2τ1
ω̃T
1 ω̃1(τ1 > 0)为正常数,其导数可

表示为

V̇1 = e1(g1(e2 + xc
2) + ω̂T

1 θ1(x̄1) + ω̃T
1 θ1(x̄1) +

k1λ1 + ε∗1(x̄1) + d1(x̄1, t)− ẋd
1)−

1

τ1
ω̃T
1
˙̂ω1.

(16)

因此,设计虚拟控制律及更新律为{
xc
2 =g

−1
1 (−k1z1 + ẋd

1 − ω̂T
1 θ1(x̄1)− l1sgn(e1)),

˙̂ω1 =τ1(e1θ1 (x̄1)− σ1ω̂1),
(17)

式中k1, l1, σ1 > 0为待设计的参数.

相似地,对于1 < i < n,设计Lyapunov函数Vi =
1

2
e2i +

1

2τi
ω̃T
i ω̃i(τi > 0),其导数可表示为

V̇i = ei(gi
(
ei+1 + xc

i+1

)
+ gi−1λi−1 + kiλi +

ω̂T
i θi(x̄i) + ω̃T

i θi(x̄i) + ε∗i (x̄i) +

di(x̄i, t)− ẋd
i )−

1

τi
ω̃T
i
˙̂ωi, (18)

因此,设计虚拟控制律及更新律为
xc
i+1 = g−1

i (−kizi + ẋd
i − gi−1zi−1−

ω̂T
i θi(x̄i)− lisgn(ei)),

˙̂ωi = τi(eiθi (x̄i)− σiω̂i),

(19)

式中ki, li, σi > 0为待设计的参数.

第第第n步步步 定义误差为 zn = xn − xd
n. 结合式 (1),

为方便离线训练,本小节不考虑量化输入,利用RBF
神经网络逼近未知动态,即fn(x̄n) = ω∗T

n θn(x̄n)+

ε∗n(x̄n),可以得到

żn = gnu+ ω∗T
n θn(x̄n) + ε∗n(x̄n) + dn(x̄n, t)− ẋd

n,

(20)

式中ε∗i (x̄n) + dn(x̄n, t)视为扰动项集总. 根据假设1
以及引理1,该项存在上界,即|ε∗n(x̄n) + dn(x̄n, t)| 6
Dn, Dn为未知正常数.

设计补偿信号λ̇n = −knλn− gn−1λn−1, λn(0) =

0. 定义经补偿的跟踪误差 en = zn − λn,神经网络
权值的估计误差 ω̃n = ω∗

n − ω̂n,设计Lyapunov函数

Vn =
1

2
e2n +

1

2τn
ω̃T
n ω̃n(τn > 0),其导数可表示为

V̇n = en(gnu+ knλn + gn−1λn−1 +

ω̂T
n θn(x̄n) + ω̃T

n θn(x̄n) + ε∗n(x̄n) +
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dn(x̄n, t)− ẋd
n)−

1

τn
ω̃T
n
˙̂ωn, (21)

因此,设计控制律u(t)及更新律为
u(t) = g−1

n (−knzn + ẋd
n − gn−1zn−1−

ω̂T
n θn(x̄n)− lnsgn (en)),

˙̂ωn = τn(enθn (x̄n)− σnω̂n),

(22)

式中kn, ln, σn > 0为待设计的参数.

最后,选取Lyapunov函数VA =
n∑

i=1

Vi,结合误差

动态 (16)(18)(21)和控制律 (17)(19)(22),可将VA的导

数表示为

V̇A =−
1∑
n

kie
2
i −

1∑
n

σi

2
∥ω̃i∥2 +

1∑
n

σi

2
∥ω∗

i ∥
2
+

1∑
n

|ei|(Di − li), (23)

可以看出,通过选取适当的参数 li > Di,即可使得
V̇A 6 −aAVA+bA,其中aA = min{2ki, τiσi}, i = 1,

· · · , n; bA =
1∑
n

σi

2
|ω∗

i |2,因此,所设计的控制器使得

闭环系统满足最终一致有界稳定条件.

以上完成了神经自适应控制的推导. 根据引理2,
为了实现离线学习阶段的知识获取以及存储,需要在
稳定的控制过程中获取神经网络真正的学习能力. 随
后,获得的经验知识将以常值神经网络的方式存储,
其中常值神经网络权值向量可通过式(7)计算获得. 利
用存储的知识ω̄Tθ(x̄),构造基于经验的在线触发控制
器以实现良好的控制性能.基于文献[10, 12]的研究,
为了实现确定学习的目标,回归子向量θ(x̄)需符合部
分持续激励条件,这是影响神经网络权值能否精确收
敛的重要因素.结合引理 2,训练过程采用周期信号
yd以满足所需激励条件.

3.2 利利利用用用存存存储储储的的的经经经验验验知知知识识识构构构造造造在在在线线线触触触发发发控控控制制制器器器

为了减轻远程在线控制阶段的在线计算负担,本
小节调用存储的系统未知动态权值经验知识,结合固
定时间滤波器和有限时间补偿系统,构造基于经验知
识的在线触发量化控制器,在保证控制性能的同时降
低通信资源的占用.

结合式(1)(3),考虑量化输入和已存储的经验知识,
可将式(20)改写为

żi = gixi+1 + ω̄T
i θi(x̄i) + ε∗i (x̄i)+

di(x̄i, t)− ẋd
i , i = 1, 2, · · ·, n− 1,

żn = gnb1u+ gnb2 + ω̄T
n θn(x̄n)+

ε∗n(x̄n) + dn(x̄n, t)− ẋd
n,

(24)

式中ω̄i是经离线训练获得的常值神经网络权值向量.

受文献[22]启发,采用如下的固定时间指令滤波
器:

{
ηfiẋ

d
i+1=⌈xd

i+1−xc
i+1⌉w1+⌈xd

i+1−xc
i+1⌉w2 ,

xd
i+1(0) = xc

i+1(0),
(25)

式中ηfi > 0, 0 < w1 < 1, w2 > 1是滤波器的重要参

数,其选取将影响滤波器的收敛速度. ⌈·⌉w1 = (·)w1×
sgn(·), ⌈·⌉w2 =(·)w2sgn(·). 参考文献[19]并结合引理
4,滤波误差xd

i+1 − xc
i+1在固定时间内有界,并可知在

固定时间Tf2时能实现 |xd
i+1 − xc

i+1| 6 Ei, Ei为未知

正常数.

为方便后续控制器设计,给出如下假设.

假假假设设设 4 [22] 固定时间滤波器的输入信号的导数

ẋc
i+1是连续的,且存在未知上界.

注注注 1 离线学习部分采用了传统一阶滤波器,在使用

中通常调节较小的时间常数以加快收敛速度,并减小跟踪误

差,但同时会引入高频噪声. 相比之下,本文所采用的固定时

间滤波器无需较小的时间常数即可实现快收敛速度和高跟踪

精度[19].

为补偿指令滤波引入的误差xd
i+1 − xc

i+1,设计如
下补偿信号:
λ̇1=−k1λ1+g1λ2+g1

(
xd
2−xc

2

)
−p1sgn(λ1),

λ̇i=−kiλi − gi−1λi−1 + giλi+1+

gi
(
xd
i+1 − xd

i+1

)
− pisgn(λi),

λ̇n=−knλn − gn−1λn−1 − pnsgn(λn),

(26)

式中: pi > 0为待设计的参数, λi(0) = 0.

随后,设计虚拟控制律及更新律设计为

xc
2 = g−1

1 (−k1z1 + ẋd
1 − ω̄T

1 θ1(x̄1)−

D̂1 tanh(
e1D̂1

υ1
)− s1e

µ0

1 ),

xc
i+1 = g−1

i (−kizi + ẋd
i − ω̄T

i θi(x̄i)−

gi−1zi−1 − D̂i tanh(
eiD̂i

υi
)− sie

µ0

i ),

˙̂
Di = ρi(|ei| − ιiD̂i), i = 1, 2, · · ·, n− 1,

(27)

式中 ki > 0, υi > 0, si > 0, ρi > 0, ιi > 0为待设计

的参数. 根据假设1–2以及引理1,扰动项集总ε∗i (x̄i)+

di(x̄i, t)存在上界,即|ε∗i (x̄i) + di(x̄i, t)| 6 Di, D̂i是

对Di的估计. µ0是正常数,且满足0 < µ0 =
µ1

µ2

< 1,

其中µ1和µ2是奇数.

设计控制律φ(t)及更新律为

φ(t) = −sgn(gn)ϖ(
Λ

b0
tanh

enΛ

υn
+

Ξ tanh
enΞ

υn
),

Λ = g−1
n (−knzn − gn−1zn−1 − ω̄T

n θn(x̄n) +

ẋd
n − D̂n tanh

enD̂n

υn
− sne

µ0
n ),

˙̂
Dn = ρn(|en| − ιnD̂n),

(28)
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式中 : kn > 0, υn > 0, sn > 0, ρn > 0, ιn > 0, Ξ >
m2

1−m1

为待设计的参数; ϖ = 1 +m1, b0 = 1− δ,

则有 b0 < b1; ω̄n是经离线训练获得的常值神经网

络权值向量. 根据假设 1–2以及引理 1,扰动项集总
gnb2 + ε∗n(x̄n) + dn(x̄n, t)存在上界,即 |gnb2 + ε∗n(

x̄n) + dn(x̄n, t)| 6 Dn, D̂n是对Dn的估计.

设计触发事件如下:{
u(t) = φ(tk), ∀t ∈ [tk, tk+1) ,

tk+1 = inf {t ∈ R| |e(t)| > m1 |u(t)|+m2} ,
(29)

式中: e(t) = φ(t)− u(t)代表由触发事件引起的测量

误差, 0 < m1 < 1, m2 > 0, Ξ>
m2

1−m1

均为正的设

计参数. tk, k ∈ Z+代表事件被触发的时刻,即每当式
(29)被触发,便把这个时刻标记为tk+1,同时该时刻的
控制信号u(tk+1)作用在系统上. 在两个事件触发时
刻的间隙t ∈ [tk, tk+1),控制信号为φ(tk)保持不变.

3.3 稳稳稳定定定性性性分分分析析析

定定定理理理 1 对于系统(1),在迟滞量化器(2)及满足
假设1–4的条件下,设计虚拟控制器及更新律(27),实
际控制器及更新律(28)和事件触发条件(41). 通过选
择适当的设计参数,闭环系统跟踪误差在有限时间内
收敛到原点附近的邻域内,且能保证闭环系统实际有
限时间稳定,以及有限时间内对滤波误差的补偿,并
能够排除芝诺现象.

此定理的证明可以通过以下步骤形成.

证证证

步步步骤骤骤 1 首先,选取李雅普诺夫函数为

V = Ve + VD, (30)

式中: Ve =
1∑
n

1

2
e2i , Vε =

1∑
n

1

2ρi
D̃2

i ,且D̃i = D− D̂i.

由式(29)可得,在区间t ∈ [tk, tk+1]中,

φ(t) = (1 + ς1(t)m1)u(t) + ς2(t)m2, (31)

式中ς1(t)和ς2(t)为满足|ς1(t)| 6 1和|ς2(t)| 6 1的变

量. 因此可以得到

u(t) =
φ(t)

1 + ς1(t)m1

− ς2(t)m2

1 + ς1(t)m1

, (32)

考虑到∀a ∈ R, ε > 0, −a tanh a
ε
6 0,则有

gnb1enu 6gnb1enφ
1 +m1

+
|gnb1en|m2

1−m1

, (33)

对于式(33)中的项
gnb1enφ

1 +m1

,结合式(28)和引理4可得

gnb1enφ

1 +m1

6 gnenΛ− |gnb1en|Ξ + 2κḡnυn. (34)

结合式(34)并考虑到Ξ >
m2

1−m1

> 0,式(33)可

写成

gnb1enu 6 gnenΛ+ 2κḡnυn. (35)

此外,利用如下不等式:

eipisgn(λi) 6
pi
2
e2i +

pi
2
,

ei(ε
∗
i (x̄i) + di(x̄i, t)) 6

|ei|D̃i + eiD̂i tanh(
eiD̂i

υi
+ κυi),

en(ε
∗
n(x̄n) + gnb2 + dn(x̄n, t)) 6

|en|D̃n + enD̂n tanh(
enD̂i

υn
) + κυn,

2D̃iD̂i 6 D2
i − D̃2

i .

(36)

考虑对于Υ =
ιi
4
D̃2

i ,若Υ > 1,则Υ µ − Υ 6 0;若

Υ < 1,则Υ µ − Υ 6 1− Υ 6 1. 因此, Υ µ − Υ 6 1恒

成立. 因此,结合式 (24)(26)–(27)和式 (35),利用引理

2、杨氏不等式[21],对式(30)求导可得

V̇ 6−
1∑
n

k̄i(
1

2
e2i )−

1∑
n

ῑi(
1

2ρi
D̃2

i )−

1∑
n

s̄i(
1

2
e2i )

µ −
1∑
n

ῑiµ(
1

2ρi
D̃2

i )
µ+

1∑
n

(
ιi
2
D2

i +
pi
2
+ κυi + 1) + 2κḡnυn, (37)

式中: k̄i=2ki − pi, ῑi =
1

2
ιiρi, s̄i = 2µsi, ῑiµ = (

1

2
×

ιiρi)
µ. 选取恰当的参数可使得k̄i > 0, ῑi > 0, s̄i > 0,

ῑiµ > 0. 进而可将式(37)写为

V̇ 6 −c1V − c2Vµ + c0, (38)

式中: c1=min{k̄i, ῑi}, c2=min{s̄i, ῑiµ}, c0=
1∑
n

(
ιi
2
×

D2
i + κυi + 1) + 2κḡnυn.

根据引理3,式(30)中的系统轨迹是实际有限时间

稳定的. 对于0 < π0 < 1,系统解的集合表示如下:

{ lim
t→Tf1

| V 6 min{ c0
(1− π0)c1

, (
c0

(1− π0)c2
)

1
µ }},

(39)

稳定时间

Tf1 6max{ 1

π0c1(1− µ)
ln
π0c1V1−µ(t0) + c2

c2
,

1

c1(1− µ)
ln
c1V1−µ(t0) + π0c2

π0c2
}.

步步步骤骤骤 2 选取补偿系统的李雅普诺夫函数为

V̄λ =
1∑
n

1

2
λ2
i , (40)
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结合式(26),对上式进行求导,可得

˙̄Vλ = −
1∑
n

kiλ
2
i −

1∑
n

pi|λi|+
n−1∑
i=1

giλi(x
d
i+1 − xc

i+1),

(41)

在引理4和假设4的条件下,固定时间滤波器的滤波误
差xd

i+1 − xc
i+1在固定时间内有界,并可知在固定时间

Tf2时能实现|xd
i+1 − xc

i+1| 6 Ei, Ei为未知正常数. 因
此,当t > Tf2时,结合g

i
6 gi 6 ḡi可得

˙̄Vλ 6− k̄0V̄λ − p̄0V̄
1
2

λ , (42)

式中 : k̄0 = 2min(ki), p̄0 =
√
2min(pi)−

√
2nḡi·

max(Ei). 选取恰当的参数可使得 k̄0 > 0, p̄0 > 0,根
据引理 5,该补偿系统能够在有限时间Tf3内稳定.

综上所述,本文利用存储的经验知识的触发控制
器能够在Tf 6 Tmax := max{Tf1, Tf2, Tf3}闭环系
统实际有限时间稳定.

步步步骤骤骤 3 最后,将证明触发机制不会产生芝诺现
象,即能够避免有限时间内进行无限次触发事件.为
此,只需证明存在一个常数 t∗满足∀k ∈ Z+, tk+1−
tk > t∗. 由e(t) = φ(t)− u(t), ∀t ∈ [tk, tk+1),可得

d

dt
|e| = d

dt
(e× e)

1
2 = sgn(e)ė 6 |φ̇|, (43)

由式(28)可知, φ̇是可微的连续函数. 同时, φ̇是一个关
于x和ω̂的函数,这些变量都是全局有界的,因而一定
存在一个常数ζ > 0满足|φ̇| 6 ζ . 注意到etk = 0并且

lim
t→tk+1

e(t) = m1|u(t)|+m2,因此一定可以找到一个

正常数t∗满足t∗ > m1|u(t)|+m2

ζ
,即芝诺现象不会

发生. 证毕.

4 仿仿仿真真真研研研究究究

本节将采用高超声速飞行器运动控制问题的应用

场景来验证所提出控制策略的有效性及可行性.

采用面向控制的高超声速飞行器模型作为研究对

象[23]. 其动态方程可描述为

V̇ =
T cosα−D

m
− g sin γ, (44)

ḣ = V sin γ, γ̇ =
L+ T sinα

mV
− g cos γ

V
,

α̇ = q − γ̇, q̇ =
Myy

Iyy
+

2∑
i=1

ψiη̈i
Iyy

,

η̈i = −2ξiωiη̇i − ω2
i ηi +Ni + ψ′

iQ̇, i = 1, 2,

(45)

式中: 系统状态包括速度V、高度h、航迹角γ、攻角
α、俯仰角速度q和弹性模态ηi;控制输入为升降舵指
令δe和燃油阀开度Φ. 更具体的动力学和机身参数值
可以参考文献[23]. 根据功能将动态方程进行分解,划
分为速度子系统(44)和高度子系统(45). 其中速度子
系统采用比例–积分–微分(proportional-integral-deri-

vative, PID)控制,本文所提出的控制方法主要应用于
高度子系统.

定义高度参考指令hr,高度跟踪误差eh = h− hr.
进而,航迹角参考指令可定义为

γd = arcsin(
−kheh − ki

w
ehdt+ ḣr

V
),

其中kh和ki为待设计的参数. 然后,定义x1 = γ, x2=

θ = α+ γ, x3 = q,考虑T sinα≪ L,式 (45)可建模
为如下含有量化输入的严格反馈非线性系统:

ẋ1 = g1x2 + f1(x̄1) + d1(t),

ẋ2 = g2x3 + d2(t),

ẋ3 = g3q(u) + f3(x̄3) + d3(x̄3, t),

y = x1,

(46)

式中: f1 =
q̄S(C1

Lα+ C0
L)

mV
− g cos γ

V
, g1 =

q̄SC1
L

mV
,

g2 = 1, f3 =
zTT + q̄Sc̄ (C2

Mα
2 + C1

Mα+ C0
M)

Iyy
,

g3 =
q̄SCδe

M

Iyy
, u = δe. d1(t), d2(t), d3(x̄3, t)均存在

未知上界的扰动项,且 d3(x̄3, t) =
2∑

i=1

ψiη̈i
Iyy

+ d3(t)

表示包含外界扰动和弹性模态在内的扰动项集总. 控
制目标为实现高超声速飞行器输出速度V和高度h能

够在有限时间内快速稳定跟踪期望的速度指令Vr和

高度指令hr.

为了实现确定学习的目标,需满足确定神经网络
的部分持续激励条件,在训练设计中参考信号将
yd = 10 sin t+ 5 cos (0.5t)作为周期信号给出.对于
RBF神经网络的参数选取,采用2932个神经元进行构
造,神经网络的接受域宽度选择为1, 0.75和1,中心点
均匀分布在[−1, 1]× [−1.5, 1.5]× [−2, 2]区域.结合
确定学习思想,未知的非线性动态可以被常值权重准
确逼近.

根据第3.2节中式(27)–(29),选取n=3即可得到高

超声速飞行器高度子系统(45)的虚拟控制律、实际控
制律,以及相应的事件触发条件,由于篇幅限制,此处
不再赘述. 本仿真中,期望速度指令为Vd=2600 m/s,
期望高度指令为hd = 34328 m. 主要控制参数选取如
下: kh = 0.8, ki = 2, k1 = 0.1, k2 = 0.5, k3 = 0.2,
ι1 = 0.6, ι2 = 0.5, ι3 = 0.25, ρ1 = 0.3, ρ2 = 0.1,
ρ3 = 0.2, m1 = 0.0001, m2 = 0.001, Ξ = 0.2. 所受

的外界扰动表示为 : d1(t) = 0.02 cos(
π

3
t), 10 s <

t < 30 s; d2(t) = 0.01 cos(
π

2
t), 100 s < t < 120 s;

d3(t) = 0.003 cos(πt), 200 s < t < 220 s.

本部分将文献[24]和文献[22]作为对比方案,从而
验证文中提出控制方案的有效性及优点. 仿真结果如
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图2–4所示.
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图 2 速度和高度变化曲线

Fig. 2 Curves of velocity and altitude
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(a) 航迹角变化曲线
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(b) 攻角变化曲线
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(c) 俯仰角速度变化曲线
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(d) 弹性模态变化曲线

图 3 姿态角和弹性模态变化曲线

Fig. 3 Curves of attitude angles and flexible states
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(a) 燃油阀开度变化曲线
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(b) 升降舵指令变化曲线
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(c) 触发时间间隔变化
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图 4 控制输入曲线与事件触发时间间隔

Fig. 4 Curves of system inputs and event interval time

图2给出了速度与高度跟踪的效果对比,即使存在
外界扰动和模型不确定性的情况下, 3种方法均能有
效跟踪参考指令,本文方案和文献[22]具有较高的跟
踪精度,在有限时间内收敛到零的附近区域,同时对
滤波误差以及外界扰动实现较好地补偿.相较于文
献[22]将非线性动态和外界扰动处理为复合扰动的方
式,本文方案更充分地考虑了飞行器系统的未知非线
性动态部分并采用确定学习思想进行逼近.因此,本
文方案能够一定程度保证系统在量化和通信受限条

件下的跟踪精度.图3描述了姿态角和弹性模态变化
曲线.图3(a)–(c)分别给出了航迹角、攻角、俯仰角速
度和弹性模态的变化曲线,可以看出在相同外界扰动
的影响下,本文方法具有较稳定的控制效果,且机体
的弹性振动也处于较低水平. 图4给出了控制输入和
事件触发时间间隔的状态结果,利用事件触发机制节
省了控制器到执行器间的通信资源,量化后的输入在
整个控制过程中是有界的. 其中,图4(c)描述了本次仿
真中的具体触发情况,结合表1可以看出,在400 s飞行
时间内传统的时间触发方案总触发次数为40000次
(固定触发间隔为0.01 s),而在本文所采用的事件触发
机制作用下,总触发次数为3130次(平均触发间隔为
0.1728 s),因此,本文方案可以有效地减少触发次数,
从而降低传感器–控制器信道之间的数据通信负载.
此外,表1给出了本文方案和对比方案在触发次数以
及处理器耗时方面的对比结果.可以看出,本文方案
采用离线训练获得的经验知识避免了神经网络权值

参数的在线调节,明显减少了计算量和通信资源占用.
需要指出,由于量化和事件触发机制的引入,本文控
制方案相较于采用固定频率更新的对比方案可能表

现出姿态和控制输入曲线的抖动(如图3–4),特别是在
飞行器机动上升的初始阶段,控制输入在触发条件(或
量化条件)未被激活的短时间内维持上一状态,当触发
条件一旦激活,控制输入将做出较为激烈的响应以追
求较好的跟踪效果.进一步的仿真表明,通过减少触
发机制式(29)中的m1和m2可以缓解这些抖动.

表 1 性能对比
Table 1 Performance comparison

文献[24] 文献[22] 本文方法

触发次数 40000 40000 3130
处理器耗时/s 2.1858 2.3232 1.0573

5 结结结论论论

针对含有量化输入和外部扰动的严格反馈非线性

系统,本文提出了一种考虑量化和通信受限的有限时
间确定学习控制方法. 利用确定学习理论,实现了非
线性系统未知动态的知识获取,并将获取的知识存储
于常值神经网络. 随后引入指令滤波反步技术克服
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“计算爆炸”的问题.结合事件触发机制建立了有限时
间确定学习控制器,能够保证跟踪误差在有限时间内
收敛到原点的邻域内,闭环系统的所有信号都是有界
的,且避免芝诺现象.仿真结果验证了此方案能够节
省通信资源,减少算法计算量,并获得良好的跟踪效
果.
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