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强化学习驱动的移动机器人预测控制参数整定

刘月笙1,徐中显2,贺　 宁1,贺利乐1

(1. 西安建筑科技大学 机电工程学院,西安 710055;2. 西安邮电大学 自动化学院,西安 710121)

摘　 要: 为提升动态环境下全向移动机器人轨迹跟踪预测控制的性能与适应性,并克服现有基于机器学习的参数调优方法存

在的数据依赖性强、短期控制精度与长期系统性能难以兼顾等局限,提出了一种融合强化学习理论与事件触发机制的模型预

测控制参数在线自整定方法。 首先,建立全向移动机器人运动学模型,并构建对应的轨迹跟踪模型预测控制框架。 其次,提
出了一种融合 Actor-Critic 强化学习的参数动态优化框架,通过构建联合状态误差与动态性能指标的奖励函数,驱动控制器实

时优化控制参数。 进一步地,将事件触发机制深度协同于参数优化框架,构建自适应控制器,通过减少参数更新频率以降低

计算负载,实现高效控制。 最后,搭建全向移动机器人实物实验平台,在阶跃轨迹、Lemniscate 曲线追踪,以及动态避障等多场

景下开展对比实验。 结果表明,相比于采用静态参数的传统模型预测控制方法,所提方法在阶跃轨迹跟踪场景中降低了约

70%的超调量和调节时间,在 Lemniscate 轨迹跟踪场景中降低了约 65%的状态偏差,在动态避障场景中降低了约 30%的状态

偏差,从而验证了该方法在复杂动态环境下提升轨迹跟踪性能的有效性及环境适应能力。 本研究为解决动态不确定环境下

移动机器人的高性能轨迹跟踪控制难题提供了新的思路和途径。
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Reinforcement learning-driven parameter tuning for mobile robot􀆳s
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Abstract: To enhance the performance and adaptability of trajectory tracking predictive control for omnidirectional
mobile robots in dynamic environments and address the limitations of existing machine learning-based parameter
tuning methods, such as strong data dependency and the difficulty in balancing short-term control accuracy with
long-term system performance, this paper proposed an online self-tuning method for model predictive control
(MPC) parameters. This method integrated reinforcement learning theory with an event-triggered mechanism.
First, the kinematic model of the omnidirectional mobile robot was established, and a corresponding trajectory
tracking MPC framework was constructed. Second, a dynamic parameter optimization framework incorporating the
Actor-Critic reinforcement learning was introduced. By designing a reward function that combines state errors and
dynamic performance metrics, the controller was driven to optimize control parameters in real time. Furthermore,
the event-triggered mechanism was seamlessly integrated into the parameter optimization framework to develop an
adaptive controller. This integration reduced the frequency of parameter updates, thereby lowering computational
load and enabling efficient control. Finally, a physical experimental platform for omnidirectional mobile robots was
developed, and comparative experiments were conducted across multiple scenarios, including step trajectory
tracking, Lemniscate curve tracking, and dynamic obstacle avoidance. Experimental results demonstrate that
compared to traditional MPC methods using static parameters, the proposed approach reduces overshoot and
adjustment time by approximately 70% in step trajectory tracking, decreases state deviation by approximately 65%
in Lemniscate trajectory tracking, and reduces state deviation by approximately 30% in dynamic obstacle avoidance
scenarios. These results validate the effectiveness and environmental adaptability of the proposed method in
enhancing trajectory tracking performance in complex dynamic environments. This research provides novel insights
and approaches for addressing the challenges of high-performance trajectory tracking control of mobile robots in



dynamic and uncertain conditions.
Keywords: omnidirectional mobile robot; model predictive control; parameter tuning; reinforcement learning;
Actor-Critic network; event triggering

　 　 随着自动化技术的飞速发展,机器人在自动驾

驶、智能物流、环境监测等领域的应用日益广泛。 移

动机器人凭借其独特的全向运动能力,在动态复杂

环境中展现出卓越的轨迹跟踪性能,成为工业自动

化场景中不可或缺的智能载体[1 - 2]。
模型预测控制(model predictive control, MPC)

凭借其多目标优化和约束处理能力,已成为机器人

轨迹跟踪领域的核心控制方法[3 - 4]。 MPC 通过滚

动时域优化机制,基于当前状态与预测模型生成最

优控制序列,实现动态环境下的闭环控制。 然而,
MPC 控制性能高度依赖于控制参数的合理配置,因
此,如何有效整定这些控制参数成为提升性能的关键。

传统 MPC 参数整定方法多依赖经验驱动的启

发式调参或基于规则的参数配置[5 - 7]。 这类方法在

静态场景中具有一定可行性,但在目标轨迹突变、外
部扰动频发的动态环境下,固定参数 MPC 常因超调

量过大、响应滞后等问题,造成跟踪精度显著下降。
尤其当移动机器人在多障碍物干扰引发的紧急避障

与轨迹重规划场景中,传统方法的参数自适应能力

不足将进一步加剧控制性能的恶化。 因此,如何实

现 MPC 参数的在线自适应优化,已成为提升动态环

境下机器人控制鲁棒性的关键挑战。
近年来,随着数据驱动技术的迅速发展,机器学

习方法为 MPC 参数自整定提供了新思路[8 - 12]。
IRA 等[8]提出一种基于专家反馈与多臂老虎机算法

的多变量 MPC 参数整定方法,通过交互式探索实现

动态环境下的控制器鲁棒性优化。 Moumouh 等[9]

设计了一种基于人工神经网络的 MPC 参数自适应

整定框架,利用神经网络在线学习预测模型与性能

指标的隐式关系,显著降低动态轨迹跟踪的稳态误

差。 Jardine 等[10]采用学习自动机优化 MPC 预测时

域与控制时域参数,在四旋翼无人机轨迹规划中提

升实时性,但其离散动作空间设计导致参数优化粒

度粗糙。 Liu 等[11]提出了一种波浪船舶路径跟踪和

横向稳定的控制方法,基于投影神经网络建立动态

系统,并优化 MPC 代价函数,从而获得良好的性能。
贺宁等[12]提出了一种融合模糊 C 均值聚类、极限学

习机与改进踝骨粒子群的 MPC 参数整定算法,通过

数据聚类与分层优化策略优化 MPC 控制参数,从而

提高鲁棒性并减少整定时间。 Liu 等[13]实现了具有

曲率自适应参数调优的双层 MPC 架构,可为高速应

用实现控制参数的自动调整。 Dai 等[14]提出了一种

MPC 自适应预测参数调整策略,通过预测特性自适

应优化跟踪性能。 Lin 等[15]建立了一个模糊控制参

数调谐框架,该框架能够根据速度输入自动调整

MPC 的预测和控制时间时域。 上述研究虽然通过

机器学习方法学习系统动态特性,实现了自动调整

控制参数,然而仍然存在局限性:1)计算复杂度高,
难以满足实时控制要求;2)对高质量训练数据依赖

性强,增加实际应用难度;3)难以实现短期控制精

度与长期性能的动态平衡,易引发策略振荡或系统

失稳。
为突破上述局限,本文聚焦强化学习在动态参

数优化中的独特优势。 相较于其他机器学习方法,
强化学习通过在线交互机制能更好适应环境变化,
但直接应用于实时控制面临双重挑战:一方面,传统

强化学习依赖大量试错训练,难以满足移动机器人

控制的高效性要求;另一方面,学习策略的可解释性

不足导致其在安全敏感场景应用受限。 针对这些特

定挑战,本文融合专家经验与在线优化机制:通过专

家经验引导的预训练减少初始探索成本,结合事件

触发的条件激活策略压缩在线计算负载;同时构建

参数整定框架,使强化学习在模型预测控制的安全

边界内运行,确保系统约束的刚性继承。 该设计在

保留强化学习动态适应优势的同时,显著降低了学

习成本与行为不确定性。
基于此融合框架,本文提出了一种强化学习驱

动的 MPC 参数整定方法。 通过构建基于 Actor-
Critic 网络的在线优化框架,设计状态误差与性能指

标的联合奖励函数,实现控制参数的实时动态调整;
进一步引入事件触发机制,仅在跟踪误差超限或控

制输入饱和时激活参数更新,显著降低计算负载。

1　 运动学建模与模型预测控制器设计

移动机器人的高精度轨迹跟踪控制需要准确的

系统模型和高效的控制策略。 本文详细介绍移动机

器人的运动学建模和 MPC 控制器设计,为后续的

MPC 参数整定策略设计奠定基础。
1. 1　 全向移动机器人运动学建模

全向移动机器人具有在水平面上实现任意方向

自由移动的能力,在狭窄环境中表现出极强的适应

性。 本文研究的全向移动机器人搭载 4 个 Mecanum
轮(图 1),这种结构使得运动学模型较为复杂,但提

供了灵活的运动能力。
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图 1　 全向移动机器人运动学模型

Fig. 1　 Kinematic model of omnidirectional mobile robot

为了建立在水平面上运动学模型,首先建立全

局坐标系 XOY,然后建立机器人坐标系 XmOmYm 原

点 Om 与机器人几何中心重合,Xm 轴为机器人纵向

轴,Ym 轴为机器人横向轴。 机器人在 XOY 中的位

姿可以用(x,y,φ)表示,其中( x,y)为全局位置坐

标,φ 为位姿角。 令 vx 表示机器人的纵向线速度,vy
表示横向线速度,ω 表示角速度,则机器人整体的位

姿变换表示为
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令 lx 表示纵向轮间距,ly 表示横向轮间距,ri 表
示轮子半径,θi 表示小滚轮的偏置角。假设第 i个

轮子的角速度为 ωi,则其贡献的速度可以分解为纵

向速度 Vix和横向速度 Viy。 对于每个 Mecanum 轮,
小滚轮贡献的速度可以分解为旋转产生的滚动速度

Vim和摩擦产生的速度 Vir两个分量。 可得

Vix = Virsin θi + Vimcos θi

Viy = Vircos θi - Vimsin θi
{ (2)

假设滚轮在轴线方向无滑动(Vim = 0),各轮子

的速度分量与机器人本体速度关联,即
V1x = vx - ωly, V1y = vy + ωlx
V2x = vx + ωly, V2y = vy + ωlx
V3x = vx - ωly, V3y = vy - ωlx
V4x = vx + ωly, V4y = vy - ωlx
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(3)

每个轮子的角速度可表示为

ωi =
1
r (vxcos θi + vysin θi +ω(lxsin θi - lycos θi)) (4)

对于标准四轮Mecanum机器人( |θi | = ±π/ 4 rad),
运动学矩阵为
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逆矩阵推导为
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最后,联立式(1)和式(6),得到机器人在世界

坐标系下的运动学模型为
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　 　 令 q = [x,y,φ] T 表示机器人系统状态,u =
[ω1,ω2,ω3,ω4] T 表示控制输入,状态空间方程简

写为

qk + 1 = qk + q·k = f(qk,uk) (8)
1. 2　 轨迹跟踪预测控制器设计

轨迹跟踪是机器人沿预定参考轨迹 qref 运动。
本文中参考轨迹 qref由路径规划算法生成。 系统实

时计算本体位姿 q 与参考路径 qref之间的偏差,并调

整控制策略以实现精确跟踪。
在轨迹跟踪控制中,主要目标是最小化状态偏

差并保持控制稳定。 为实现这一目标,MPC 控制器

通过在线优化控制输入 u 来驱动机器人沿着参考

轨迹 qref前进,其中的优化目标函数 J 可表示为

J(qk,Uk) = ∑
N

i = 1
[qref

k+i - q^ k+i| k] T Wq[qref
k+i - q^ k+i| k] +

∑
N-1

i = 0
ΔuT

k+i| k WuΔ uk+i| k (9)

式中:N 为预测时域,k + i | k 为基于 k 时刻对 k + i
时刻的预测,输入增量 Δuk + i | k = uk + i | k - uk + i - 1 | k。 目

标函数包含两个关键部分,状态误差项衡量机器人

本体与参考轨迹之间的误差,要求尽可能接近参考

轨迹以保证精确跟踪,其权重矩阵为Wq;控制惩罚

项用于惩罚控制输入 u 的剧烈变化,确保控制策略

平稳,其权重矩阵为Wu。
考虑机器人性能约束,得到优化问题:
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U∗
k = argmin

u∈ 
J(qk,Uk)

s. t.

q^ k + i + 1 | k = f(q^ k + i | k,uk + i | k)

q^ k | k = qk,Δuk | k = uk | k - uk - 1
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式中, , , Δ 分别为对应各变量的约束范围。
求解 优 化 问 题 得 到 最 优 控 制 序 列 U∗

k =
[u∗

k | k,u∗
k + 1 | k,…,u∗

k + N - 1 | k] T。 在 每 个 控 制 时 刻 k,
MPC 选择最优控制序列中的第 1 个控制输入应用

于机器人:uk = u∗
k | k。 随后,系统根据实际执行结果

更新状态,并重新计算目标函数,继续优化控制输

入。 该过程持续进行,直到任务完成或达到预定停

止条件。
在 MPC 控制器中,控制性能精度主要受 3 类参

数影响:1)状态偏差权重矩阵Wq = diag(wx,wy,wφ)
中的参数直接决定各状态维度的跟踪误差惩罚强

度,增大权重可提高对应状态跟踪精度,但过度强化

会引发控制输入振荡。 2)控制输入变化权重矩阵

Wu = diag(wΔω1
,wΔω2

,wΔω3
,wΔω4

)中的参数则分别约

束 4 个 Mecanum 轮角速度的增量惩罚,其权重与系

统平滑性呈正相关关系,高权重抑制超调但可能延

长调节时间。 3)预测时域 N 作为滚动优化的预测

时域,需平衡长期稳定性与计算效率,较小 N 提升

响应速度但忽略误差累积效应,较大 N 则反之。 这

些参数的动态协同优化是提升性能的核心。 相较于

固定参数或启发式规则,动态参数整定机制显著增强

了控制器在轨迹突变、外部扰动等复杂场景的鲁棒性。

2　 基于 Actor-Critic 强化学习的 MPC
参数整定

　 　 在 MPC 控制器中,控制性能与控制参数密切相

关,但二者之间缺乏显式解析关系,使得参数整定困

难。 本文提出一种融合 Actor-Critic 强化学习框架

的 MPC 参数动态整定方法。 相较于传统端到端策

略网络直接建立“状态-控制参数”映射的调参方

式,本方法通过动态交互与自主优化,实现控制性能

的全局最优与复杂环境的高效适应。
2. 1　 Actor-Critic 网络构建

Actor-Critic 网络通过策略网络(Actor)生成参

数优化策略,价值网络(Critic)评估策略的长期收

益,融合策略优化的自主性与值函数评估的稳定性,
实现动态环境下 MPC 参数的高效整定与全局性能

均衡,其架构如图 2 所示。
2. 1. 1　 Actor 网络

作为策略网络,Actor 网络的核心功能是通过实

时感知系统状态动态调整 MPC 控制器的优化参数。
MPC 系统的目标函数的完整映射关系为

S,W,N→min
u∈ 

J (11)

式中:该映射关系中,S 表征实时采集的系统观测变

量集,W 表征待优化的 MPC 目标函数权重向量。

图 2　 Actor-Critic 网络架构

Fig. 2　 Actor-Critic network architecture

Actor 网络设计采用多维状态观测向量作为输入:

Sk =
é

ë

ê
ê

qk

{R3

}

当前状态

, uk - 1　

{ R4

}

上一时刻的控制输入

,qref
k:k + N　

{R3(N + 1)

}

参考路径点

ù

û

ú
ú

T

∈R3N + 10 (12)

式中:qk、uk - 1为共同表征系统实时运行状态,qref
k:k + N

为序列定义有限时域内的轨迹跟踪目标。 特别需要

注意的是,若将预测时域 N 作为网络输入,将导致

输入层神经元数量动态变化,违反神经网络的结构

固定性要求,并且输出权重参数维度与 N 产生耦

合,破坏控制律的稳定性。 因此将预测时域 N 设定

为超参数。
在参数生成机制方面,Actor 网络通过可微策略

函数实现权重向量的端到端映射:
Wk = π(Sk;θπ) =

(wx,wy,wφ,　üþ ýï ï ï ï

状态偏差的权重

wΔω1
,wΔω2

,wΔω3
,wΔω4üþ ýï ï ï ï ï ï ï ï

控制输入变化的权重

)∈R7 (13)

式中:π(·)为策略函数,θπ 为 Actor 网络的可训练

参数集。
Actor 网络采用 3 层全连接架构(256-128-64 神

经元配置),其设计基于高维状态特征提取与实时

控制需求(N = 10)的平衡原则:输入状态向量Sk 维

度为 40,输出为 7 维权重向量。 256 神经元层提供

充足容量以捕获动态环境特性,且可以避免过参数

化导致的过拟合风险;128 神经元层实现特征精炼,
64 神经元层生成决策抽象特征,这种递减结构符合

深度 特 征 提 取 的 “ 蒸 馏 ” 范 式。 隐 藏 层 采 用

LeakyReLU 激活函数,缓解梯度消失问题;输出层通

过 Softmax 函数实现权重归一化,保证参数权重满
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足非负约束条件。
2. 1. 2　 Critic 网络

Critic 作为价值评估器,其功能在于量化特定状

态Sk 和参数配置 π(Sk;θπ)联合作用下的长期预期

收益。 网络输入采用状态 - 策略拼接向量,输出为

标量价值估计值 Q(Sk,π(Sk;θπ);θQ),其中θQ 为

Critic 网络的可训练参数。
Critic 网络采用特征共享机制:前两层(256-128

神经元配置)与 Actor 网络共享权值参数,确保状态

表征一致性,减少参数量以提升训练效率;第 3 层独

立分支通过线性激活函数输出无约束价值估计,专
注学习状态 -策略的价值映射关系。 这种轻量化设

计在保证评估准确性的前提下,显著降低计算负载。
2. 1. 3　 奖励函数

在本文中,Actor 网络的输出 π(Sk;θπ)是 MPC
目标函数 J 的一部分,直接以 J 作为奖励函数会引

发“奖励破解”问题。 因此设计独立的动态性能指

标作为强化学习的奖励函数。 奖励函数 rk 设计为

rk = - λσσ - λ t ts - ∑
N

i = 1
γi q^ k+i| k - qref

k+i (14)

式中:预测超调量 σ 和预测调节时间 ts 分别为控制

领域普遍采用的性能指标,λσ、λ t 为权重系数,γ 为

缩放因子。 相较于现有强化学习调参方法中直接使

用 MPC 目标函数作为奖励函数的设计,本文融合预

测超调量与调节时间指标,通过权重实现轨迹跟踪

中瞬态精度与长期性能的协同优化。 具体的,σ、ts
设计为

σ =max{max
i
[q^ k + i |k - qref

k + i] +üþ ýï ï ï ï ï ï

正向超调

,max
i
[qref

k + i - q
^
k + i |k] +üþ ýï ï ï ï ï ï

负向超调

}

ts =min{T∈{1,…,N} |∀t≥T,‖q^ k + i |k - qref
k + i‖≤􀆠s}

ì

î

í

ïï

ïï

(15)
式中:[x] + = max{0,x}表示取正部,仅统计超出参

考值的正向偏差;􀆠s 为允许误差带的宽度。
2. 1. 4　 参数更新

基于双时间尺度更新机制,Actor-Critic 框架通

过策略评估与策略改进的迭代实现协同优化。
1)Critic 网络参数更新。 采用时序差分误差最

小化准则,定义贝尔曼误差损失函数为

LC(θQ) =‖Q(Sk,π(Sk;θπ);θQ) - yQ
k ‖2 (16)

目标值 yQ
k 通过滞后目标网络计算,θ -

π 、θ -
Q 表

示目标网络的滞后参数,即
yQ
k = rk + γQ(Sk + 1,π(Sk + 1;θ -

π );θ -
Q ) (17)

参数更新采用梯度下降法,学习率 ηRL为

θQ←θQ + ηRL∇θQLC(θQ) (18)
2)Actor 网络参数更新。 依据策略梯度定理,通

过价值函数最大化进行策略优化,即

LA = - Q(Sk,π(Sk;θπ);θQ)
θπ←θπ + ηRL∇θπLA(θπ)

{ (19)

3)目标网络更新。 采用软更新策略确保训练

稳定性,更新系数 τ∈(0,1)为
θ -
Q ←τθQ + (1 - τ)θ -

Q

θ -
π ←τθπ + (1 - τ)θ -

π
{ (20)

2. 2　 离线训练

为构建鲁棒的初始策略并提升样本效率,本文

采用两阶段离线训练流程,结合专家演示预训练与

价值函数引导的强化学习预优化。 具体流程如下:
1)在初始阶段,通过专家 MPC 控制器生成高质

量的状态 - 参数数据集 D。 首先,利用专家控制器

在多样化参考轨迹(如直线、曲线、突变轨迹等)上

运行,实时采集系统状态Sk、专家 MPC 参数Wk,以
及对应的控制性能指标(σ,ts)。 其次,基于性能指

标对原始数据进行筛选:仅保留满足(σ < σth)∩
( ts < N)的样本,以剔除明显的低质量参数配置。 最

后,构建专家数据集 D = {(Sk,Wk)} n
k = 1。

基于筛选后的数据集,采用监督学习框架训练

Actor 网络。 定义均方误差损失函数为

LSL = 1
n∑

n

k = 1
‖π(Sk;θπ) - Wk‖2 (21)

训练过程中,Critic 网络保持冻结状态,仅更新

Actor 网络的参数θπ。 网络采用 Adam 优化器,学习

率设置为 10 - 3,并引入早停机制,验证集损失连续

10 轮无改善时终止。
2)在监督学习的基础上,进一步引入 Critic 网

络的动态评估能力,实现策略从模仿到自主优化的

过渡。 此阶段复用专家数据集中的状态转移序列

(Sk,Sk + 1),并通过离线强化学习框架重新构建马尔

可夫决策过程。 算法 1 给出了 Actor-Critic 网络的

训练流程。

算法 1　 Actor-Critic 网络训练

输入:初始网络参数θπ、θQ,缩放因子 γ,学习率 ηRL,软更新率 τ
输出:优化后的网络参数θ∗

π ,θ∗
Q

1. 　 初始化　 目标网络参数,经验回放池

2. 　 循环训练(回合数 = 1 ~M ):
3. 　 　 获取环境初始状态S0

4. 　 　 时间步 = 0 ~ T:
5. 　 　 　 　 Actor 网络生成控制参数(13)
6. 　 　 　 　 执行控制动作,观测奖励 rk 和下一状态Sk + 1

7. 　 　 　 　 将转移样本(Sk,Wk,rk,Sk + 1)存入经验池 ∢
8. 　 　 　 　 网络更新(当 |∢ |≥批次大小时):
9. 　 　 　 　 　 从 ∢ 中随机采样批次{(Sk,Wk,rk,Sk + 1)}
10. 　 　 　 　 　 计算目标值(17)
11. 　 　 　 　 　 Critic 网络参数更新(18)
12. 　 　 　 　 　 Actor 网络参数更新(19)
13. 　 　 　 　 　 目标网络软更新(20)
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2. 3　 基于事件触发的自适应 MPC 控制器设计

为实现动态环境下的高效参数整定,本文提出

一种融合事件触发机制的自适应 MPC 控制器。 该

控制器通过事件触发机制激活参数设定策略。
2. 3. 1　 事件触发机制

定义触发函数 Γ(k)为跟踪误差与控制增量联

合判据为

Γ(k) =
1, 　 ‖ek‖ > eth
0, ‖ek‖≤eth

{ (22)

式中: ek = [ex,ey,eφ] T = [ xk - xref
k , yk - yref

k , φk -
φref

k ] T 为位姿跟踪误差,eth为误差阈值。 当 Γ(k) = 1
时,激活强化学习参数整定模块;否则沿用上一时刻

的控制参数Wk - 1,减少冗余计算。 因此,k 时刻的控

制参数为

Wk = Γ(k)·π(Sk) + (1 - Γ(k))·Wk - 1 (23)
所设计的事件触发机制深度耦合 Actor-Critic

框架形成动态休眠 - 激活策略:当‖ek‖≤eth时参

数冻结,仅误差‖ek‖ > eth时更新。 该策略突破了

强化学习的实时性瓶颈。
2. 3. 2　 控制器架构

控制器如图 3 所示,主要包含 3 个核心模块:事
件检测模块、参数生成模块,以及 MPC 求解器。

图 3　 自适应 MPC 控制器架构

Fig. 3　 Adaptive MPC controller architecture

算法 2 给出了自适应 MPC 控制器的实现流程。
2. 4　 稳定性与收敛性分析

为验证闭环系统的鲁棒性,基于 Lyapunov 稳定

性理论与强化学习理论,分析系统的稳定性和收敛性。
2. 4. 1　 系统稳定性分析

定义跟踪误差向量ek = qk - qref
k ,采用 Lyapunov

第二方法,构造对称正定矩阵 P = PT≻0,并定义候

选 Lyapunov 函数,即
Vk = eT

kPek (24)

算法 2　 事件触发自适应 MPC 控制

输入:参考轨迹 qref
k ,触发阈值 eth

输出:控制序列uk

1. 初始化 Wk←默认权重

2. 实时控制循环(时间步 = 0 ~ T):
3. 　 　 读取当前机器人位姿qk

4. 　 　 计算跟踪误差范数‖ek‖
5. 　 　 if ‖ek‖ > eth then
6. 　 　 　 　 通过 Actor 网络生成参数Wk = π(Sk;θπ)
7. 　 　 else
8. 　 　 　 　 参数继承Wk←Wk - 1

9. 　 　 求解 MPC 优化问题U∗
k = arg min

u∈ 
J(qk,Uk)

10. 　 　 实施控制量uk = u∗
k | k

　 　 满足 λmin(P)‖ek‖2≤Vk≤λmax(P)‖ek‖2,其
中 λmin(P)、λmax(P)分别为 P 最小和最大特征值。

分析 Lyapunov 函数差分可得

ΔVk = Vk + 1 - Vk = eT
k + 1Pek + 1 - eT

kPek (25)
代入系统动力学方程和控制律,可得

　 ΔVk = [ f(qk,uk) - qref
k + 1] TP[ f(qk,uk) - qref

k + 1] -
[qk - qref

k ] TP[qk - qref
k ] (26)

系统稳定性依赖于以下两个关键假设。
假设 1(MPC 优化可行性) 　 在训练充分时,对

于任意Sk 和Wk,存在最优控制序列U∗
k 满足:

J(qk,U∗
k ;Wk)≤J(qk,Uk;Wk) (27)

同时 Actor 策略生成的参数变化满足性能非退

化条件为

J(qk,U∗
k ;Wk)≤J(qk,U∗

k - 1;Wk) + δk (28)
式中 δk≥0 为有界容差项。

假设 2 (系统动力学约束) 　 系统运动学模

型(8)满足 Lipschitz 连续特性,可得到状态误差传

播界限为

qk + 1 - qref
k + 1≤Lf‖qk - qref

k ‖ + Lu‖Δuk‖ (29)
式中 Lf、Lu 为模型 Lipschitz 常数。 结合MPC 求解施

加的控制输入约束 Δu∈ Δ(隐含‖Δuk‖≤κ‖ek‖),
最终得到:

‖qk + 1 - qref
k + 1‖≤(Lf + κLu)üþ ýï ï ï

η

‖ek‖ (30)

式中 η 为保证误差收缩的核心系数。
Actor 网络输出层采用 Softmax 激活函数,确保

权重有界归一,固有满足‖Wk -Wk - 1‖∞ ≤1。 需要

注意的是,所设计的事件触发机制显著限制了参数

更新的频率和幅度:当 Γ(k) = 0 时,参数无变化;当
Γ(k) = 1 时,‖Wk -Wk - 1‖≤ΔWmax。 Actor 网络自

身的 Lipschitz 连续性和机器人运动性能约束共同限

制了单步参数变化量为

ΔWmax≤Lπ‖Sk - Sk - 1‖≤Lπ·ΔSmax (31)
式中 Lπ 为 Actor 网络的 Lipschitz 常数。

误差传播界限和参数变化影响回代至 ΔVk,
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可得

ΔVk≤(η2λmax(P) - λmin(P))‖ek‖2 + ξ(ΔWk)

(32)
式中,ξ ( ΔWk ) 项表征参数变化扰动,其幅值受

限于:
| ξ(ΔWk) |≤LfLgΔWmax‖ek‖ (33)

式中 Lg 为控制器映射uk = g(Wk - 1,ek)的 Lipschitz
常数。

令 β = λmin (P) - η2λmax ( P),应用 Young 不

等式:

LfLgΔWmax‖ek‖≤
(LfLgΔWmax) 2

4􀆠 + 􀆠‖ek‖2

(34)
最终的稳定性条件,即

ΔVk≤ - (β - 􀆠)‖ek‖2 +
(LfLgΔWmax) 2

4􀆠 < 0

(35)

当‖ek‖ > eth =
LfLgΔWmax

2 􀆠(β - 􀆠)
时,ΔVk < 0,系统会

快速收敛至‖ek‖≤eth,故系统是稳定的。
2. 4. 2　 系统收敛性分析

在满足稳定性条件‖ek‖≤eth的前提下,系统

收敛性可进一步进行论证。
当‖ek‖≤eth时,事件触发机制进入休眠状态,

即 Γ(k) = 0,系统维持Wk =Wk - 1的参数配置。 此时

闭环系统退化为固定参数的经典 MPC 控制器,其收

敛性满足:
lim
k→∞

‖ek‖→0 (36)

这保证在参数冻结期间,系统能自主驱动跟踪

误差渐进收敛至零域内。

3　 实验验证

3. 1　 实验设计

本文应用真实的全向移动机器人进行轨迹跟踪

实验, 如图 4 所示。 型号为 SCOUT MINI, 采用

Mecanum 四轮驱动全向移动底盘。 轮距 lx =0. 540 m,
轴距 ly = 0. 475 m,最大设定线速度 3 m / s,最大设定

角速度 2. 523 5 rad / s,控制周期 0. 1 s。
设计 3 类实验场景(阶跃轨迹、Lemniscate 轨

迹,以 及 复 杂 避 障 ), 对 比 传 统 固 定 参 数 MPC
(F-MPC)、基于规则的参数自适应 MPC(A-MPC)与
本文方法(RL-MPC)的控制性能。 其中,F-MPC 通

过人工经验设定控制器参数, A-MPC 基于Wk =

diag(10·tanh‖ek‖,1)的简单规则调整参数。 所有

实验在相同条件下重复 5 次,取多次实验的均值和

标准差,以避免偶然性影响。 实验超参数配置见表 1。

图 4　 移动机器人系统

Fig. 4　 Mobile robot system

表 1　 实验参数配置

Tab. 1　 Experimental parameter configuration

预测时域 学习率 收缩因子
超调量

权重

调节时间

权重

误差

阈值

N η γ λσ λts eth

10 0. 001 0. 95 1 0. 03 0. 05

3. 2　 网络结构消融实验

为验证 Actor 网络结构(256-128-64)选择的合

理性,设计了消融实验,对比不同网络结构方案。 所

有模型采用相同的预训练数据和在线学习策略,通
过随机生成的 5 条满足硬件约束的连续轨迹进行测

试。 评估指标包括各状态偏差( ex,ey,eφ)的平均均

方误差(average mean squared error,AMSE)和 Actor
网络单次前向推理耗时。 实验结果取 5 次运行均

值,汇总于表 2。

表 2　 Actor 网络结构消融实验结果

Tab. 2　 Actor network structure ablation experiment results

网络结构
SAMSE / m SAMSE / rad 推理耗时 /

ms
ex ey eφ

256-128-64 1. 77 × 10 - 3 1. 06 × 10 - 3 6. 46 × 10 - 3 0. 08

512-256-128 1. 68 × 10 - 3 1. 16 × 10 - 3 5. 83 × 10 - 3 0. 25

128-64-32 1. 95 × 10 - 3 1. 01 × 10 - 3 6. 62 × 10 - 3 0. 05

64-32-16 4. 42 × 10 - 3 3. 23 × 10 - 3 9. 71 × 10 - 3 0. 02

分析表 2 结果可知:512-256-128 网络的推理耗

时显著高于其他网络,其计算效率在更复杂场景或

更高控制频率下可能成为瓶颈;64-32-16 网络的性

能明显劣于其他网络,说明过小的容量无法有效学
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习从高维状态空间到多变量控制参数这一复杂非线

性映射关系。
综上所述,实验结果支持选择 256-128-64 结构

的合理性,该结构实现了计算效率与实时控制性能

的平衡。
3. 3　 阶跃轨迹跟踪实验

为验证所提出方法在追踪不连续轨迹时系统恢

复稳定的能力,本文设计了一组阶跃轨迹跟踪实验。
实验采用实测超调量与调节时间作为控制性能的评

价指标;采用参数整定平均用时和单步求解平均耗

时作为实时性的评价指标。
在阶跃轨迹跟踪实验中,设置机器人的初始位

姿q0 = [0,0,0] T。 参考点在 X 轴上的位置随时间

线性递增 xref( t) = t,航向角恒定为 φref( t) = 0,Y 轴

上的位置在时间 t < 10 s 时保持 yref( t < 10) = 0,当
t≥10 s 时突变为 yref( t≥10) = 2。

图 5 展示了其中 1 次实验中 3 种方法的跟踪轨

迹对比,所有方法在 t < 10 s 阶段均能稳定跟踪参考

轨迹,但阶跃突变后一段时间内( t∈[10,15] s)表
现出显著差异,进入误差带后( t > 15 s)重归稳定。
由于阶跃突变只发生在 Y 轴,且所有方法的调节时

间都小于 5 s,因此,实验重点关注 t∈[10,15] s 时

间窗内发生在 Y 轴上的动态响应特性,通过超调

量、调节时间两个指标的综合代价 λσσ + λ t ts 评估

控制性能。
5 次实验结果的均值与标准差见表 3。 本文提

出的 RL-MPC 的调节时间平均为 1. 48 s,远低于其

他 2 个对比组,并且都没有产生超调现象。 参数整

定耗时相比于求解优化问题耗时占比不足 1% ,证
明了额外的参数整定过程几乎对计算效率没有

影响。

表 3　 阶跃轨迹跟踪实验对比结果

Tab. 3 　 Comparison results of step trajectory tracking
experiments

评估指标
σ 均值 /

m

ts 均值 /

s

ts 标准

差 / s

参数整定平

均耗时 / ms
单步求解平

均耗时 / ms

F-MPC 0 5. 14 0. 10 0 34. 98

A-MPC 0. 031 3. 55 0. 18 0. 02 37. 74

RL-MPC 0 1. 93 0. 06 0. 08 35. 31

实验结果表明,基于强化学习的参数整定方法

有效减少了传统方法在突变场景下的超调量与调节

时间。

图 5　 阶跃轨迹跟踪对比

Fig. 5　 Step trajectory tracking comparison

3. 4　 Lemniscate 轨迹跟踪实验

在 Lemniscate 轨迹跟踪实验中,由于路径是连

续且平滑,无法直接观测超调量与调节时间,因此通

过比较 3 种方法在连续运动场景下的状态偏差评估

其控制性能。 机器人初始位姿为q0 = [0,0,0] T,参
考轨迹为长轴 3. 0 m、短轴 1. 5 m 的 Lemniscate 连续

曲线。

xref( t) = 3cos( t)
1 + sin2( t)

yref( t) = 3cos( t)sin( t)
1 + sin2( t)

φref( t) = arctan yref( t + Δt) - yref( t)
xref( t + Δt) - xref( t)( )

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ïï

(37)

图 6 展示了其中 1 次实验中 3 种方法的跟踪轨

迹对比,其中 RL-MPC 的跟踪轨迹与参考路径高度

吻合。 图 7 对比 3 种方法的状态偏差分量。
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图 6　 Lemniscate 跟踪轨迹

Fig. 6　 Lemniscate tracking trajectory

　 　 5 次实验结果的均值和标准差见表 4。 由表 4

可以看出,RL-MPC 各分量偏差的均值为 1. 160 8 ×

10 - 3,远低于 A-MPC 的 - 5. 459 0 × 10 - 3 与 F-MPC

的 1. 373 9 × 10 - 3;而 3 种方法的标准差则相差不

大。 实验结果证明了在连续轨迹跟踪中,RL-MPC

具有更优的稳定性和精度。

图 7　 Lemniscate 轨迹跟踪实验的分量对比

Fig. 7　 Component comparison of Lemniscate trajectory tracking experiments

表 4　 Lemniscate 轨迹跟踪实验结果

Tab. 4　 Lemniscate trajectory tracking experiment results

评估指标 ex 均值 / m ex 标准差 / m ey 均值 / m ey 标准差 / m eφ 均值 / rad eφ 标准差 / rad
参数整定平

均耗时 / ms
单步求解平

均耗时 / ms

F-MPC 1. 002 7 ×10 -2 4. 314 4 ×10 -2 1. 355 3 ×10 -2 5. 187 2 ×10 -2 2. 840 4 ×10 -3 9. 607 6 ×10 -2 0 46. 12

A-MPC -8. 051 1 ×10 -3 1. 932 7 ×10 -2 -8. 380 2 ×10 -3 2. 710 8 ×10 -2 5. 423 1 ×10 -5 7. 051 5 ×10 -2 0. 02 41. 06

RL-MPC 2. 225 2 ×10 -2 2. 218 4 ×10 -2 1. 160 8 ×10 -3 2. 272 0 ×10 -2 5. 186 2 ×10 -3 4. 370 0 ×10 -2 0. 08 43. 22
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3. 5　 动态避障轨迹跟踪实验

为验证所提方法在复杂动态环境中的参数自适

应能力,设计动态避障轨迹跟踪实验。 实验场景设

置:机器人初始位姿为q0 = [0,0,0] T;参考轨迹为一

条直线;设置位于(5. 0, - 0. 4)和(15. 0,0. 4)的静

态障碍物;另设有初始位置(10, - 1),以 0. 1 m / s 速
度沿 Y 轴正方向运动的动态障碍物;安全距离为

0. 1 m。 通过比较状态偏差评估各方法的控制性能。
具体轨迹跟踪效果如图 8 所示,灰色和红色块

分别表示静态障碍物和动态障碍物。 RL-MPC 展现

出显著的避障自适应能力:在动态障碍物区域,
RL-MPC平滑避让路径并快速回归至参考期望路径,
F-MPC 因参数固定导致紧急避让时产生较大超调,
A-MPC 虽能平滑避障但轨迹振荡明显。

图 8　 动态避障轨迹跟踪实验对比

Fig. 8　 Comparison of dynamic obstacle avoidance trajectory tracking experiments

　 　 此次实验中控制器求解时间如图 9 所示。

图 9　 动态避障轨迹跟踪实验控制器求解时间

Fig. 9　 Solution time of controller in dynamic obstacle avoidance
trajectory tracking experiment

　 　 5 次实验结果的均值和标准差见表 5。 由表 5

可以看出:RL-MPC 各分量偏差的均值为 2. 809 2 ×

10 - 1,低于 A-MPC 的 3. 106 4 × 10 - 1 与 F-MPC 的

3. 592 0 × 10 - 1;而 3 种方法的标准差则相差不大。

RL-MPC 与障碍物的最近距离为 0. 103 m,大于安全

距离以确保安全;而 F-MPC 则小于安全距离,为避

障增加了风险。 实验结果证明了 RL-MPC 在动态避

障中的有效性。

表 5　 动态避障轨迹跟踪实验结果

Tab. 5　 Dynamic obstacle avoidance trajectory tracking experiment results

评估指标 ex 均值 / m ex 标准差 / m ey 均值 / m ey 标准差 / m eφ 均值 / rad eφ 标准差 / rad
与障碍物的

最近距离 / m
参数整定平

均耗时 / ms
单步求解平

均耗时 / ms

F-MPC -1. 054 5　 　 　 1. 236 9　 　 -2. 291 4 ×10 -2　 5. 738 9 ×10 -2　 -1. 710 4 ×10 -4　 　 3. 934 8 ×10 -2　 9. 70 ×10 -2 0 27. 42

A-MPC -9. 105 4 ×10 -1 1. 138 0 -2. 122 0 ×10 -2 5. 761 6 ×10 -2 -1. 693 4 ×10 -4 4. 168 4 ×10 -2 1. 21 ×10 -1 0. 02 24. 11

RL-MPC 2. 665 9 ×10 -1 4. 109 4 ×10 -1 1. 018 6 ×10 -2 4. 427 6 ×10 -2 4. 140 5 ×10 -3 7. 331 6 ×10 -2 1. 03 ×10 -1 0. 08 25. 56
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4　 结　 论

1)为提升动态环境下移动机器人轨迹跟踪预

测控制的控制性能与适应性,设计了一种基于

Actor-Critic 网络的实时参数整定框架,通过构建联

合状态误差与动态性能指标的奖励函数,实现 MPC
权重矩阵的动态协同优化。

2)提出了一种动态休眠 - 激活策略,将事件触

发机制深度集成于强化学习框架。 通过事件检测器

实时监测跟踪误差和控制输入饱和状态,仅在误差

超限时激活 Actor 网络参数更新,减少冗余计算

负载。
3)实验表明,所提方法显著提升了轨迹跟踪性

能:在阶跃轨迹跟踪中,超调量与调节时间降低约

70% ;在 Lemniscate 连续轨迹跟踪中,状态偏差降低

约 65% ;在动态避障轨迹跟踪中,状态偏差降低约

30% 。 所提方法基本不影响计算效率:平均参数整

定时间仅为 0. 08 ms,不足求解优化平均耗时的 1%。
4)未来研究将进一步探索动态调整预训练策

略,减少对专家数据集的依赖;开发轻量化 Critic 网

络,进一步压缩推理耗时。
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