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摘 　 要:
 

针对滑模控制中具有未知界的非匹配不确定性的估计与补偿问题,提出了一种适用于四轮移动机器人的

非奇异终端滑模控制器,不需要已知界的不确定性的先验知识。 为了保证滑模面的存在性,引入高斯过程回归对

非匹配不确定性进行在线估计,一方面避免采用高增益的控制,从而减小了控制量抖振;另一方面,通过高斯过程

回归的估计结果对系统的不确定性进行补偿,从而提高了基于模型的滑模控制器的适应性。 基于近端策略优化
 

(PPO)算法设计了一种自适应终端滑模控制器,通过控制精度和控制输入的抖振幅度来构建奖励函数,以此对滑

模控制器的参数进行自适应调整,从而减小抖振并提高跟踪精度。 通过李雅普诺夫稳定性分析证明了非奇异终端

滑模控制器的稳定性,基于数值仿真实验验证了所设计控制器的有效性。 结果表明:与传统的终端滑模相比,所提

出的自适应终端滑模控制器在保持较高控制精度的同时,抖振振幅减小了 90%,优于传统的控制方法。
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　 　 四轮移动机器人结构简单,被广泛应用于各种

工业和生活环境中,带来了很多的便利。 基于模型

的控制实时性好,但机器人控制中存在着各种各样

的不确定性,想要在复杂的、动态的环境中获得一个

精确的被控对象模型几乎是不可能的。
在实际研究工作中,将系统未建模动力学、参数

不确定性和扰动统一称为集总不确定性。 不确定性

分为匹配不确定性和非匹配不确定性两类。 鲁棒控

制是解决这类问题的一种有效方法。 滑模控制 [ 1]

通过引入切换控制使得控制系统获得一定的鲁棒

性 [ 2] ,即对匹配不确定性不敏感 [ 3] ,这是解决匹配

不确定性问题的一种有效方法。 对于非匹配不确定

性,往往需要使用观测器对其进行补偿。
滑模控制包括趋近阶段和滑动阶段。 在传统的

滑模控制中,滑模面被设计成线性,因此在滑动阶段

系统状态是渐近收敛到原点的 [ 4] 。 为了使滑动阶

段系统状态能够在有限时间内收敛到原点,终端滑

模控制( TSMC)采用了非线性的滑模面设计 [ 5] 。 与

传统滑模相比,终端滑模具有更高的精度 [ 2] 。 终端

滑模不仅要求滑模变量为零,而且要求其导数也为

零。 目前对终端滑模的研究一方面在于如何更快速

地在滑模面上实现收敛 [ 6] ,另一方面是如何避免

奇异 [ 7] 。
 

滑模控制存在抖振现象。 抖振对于机器人的传

动机构和电机都是有害的。 造成抖振的根本原因是

在控制律中引入了符号函数 [ 3] 。 并且,不确定性的

存在要求切换控制的增益较大,这也会加剧抖振现

象 [ 8] 。 减小滑模控制的抖振主要有三类方法 [ 9] :一
是通过使用饱和函数来替换符号函数 [ 10] ,这种方法

虽然能够减小抖振,但是其付出的代价是牺牲了系

统的鲁棒性;二是通过采用高阶滑模技术,将高频控

制开关“隐藏”在滑动变量的高阶导数中 [ 11- 12] ,从而

显著降低抖振效应;三是对扰动进行估计 [ 13] 。
观测器被广泛地应用于扰动的估计。 由于滑模

控制需要基于非匹配不确定性的界来设计切换增

益 [ 12] ,因此在基于扰动观测器的相关研究中,大量

研究在关注扰动的界 [ 14] 及其导数的界 [ 15- 16] 是否已

知。 例如,Rabiee 等 [ 16] 提出了一种只需已知扰动的

二阶导数上界的阶数的自适应扰动观测器的设计方

法;Su 等 [ 14] 基于系统的先验知识设计了对于定常

扰动的观测器。 这类方法还是要已知扰动的相关先

验知识才能使得扰动观测器有效,这大大限制了观
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测器的适用范围。 一方面,在工程实践中获得扰动

的先验知识是非常困难的。 系统受到的扰动信号往

往是随机的 [ 17] ,扰动信号的界也经常是随机的、变
化的。 而且,由于扰动的类型多种多样,并不局限于

定常扰动或者斜坡扰动。 这类假设在现实环境中并

不完全适用。 另一方面,扰动观测器描述了扰动信

号的具体动力学模型。 然而,在使用滑模控制时,人
们并不关心扰动信号的具体状态进化轨迹,只需要

实现补偿扰动的目标即可。
在控制系统中不可避免地存在着各种未建模因

素带来的不确定性。 高斯过程回归( GPR) 可以用

来 观 测 或 补 偿 系 统 扰 动 和 未 建 模 状 态 [ 18] 。
GPR [ 19- 20] 作为一种贝叶斯非参数回归方法,从噪声

数据中提供非参数统计学习,能根据训练数据找到

输入与输出的关系 [ 21] 。 这些噪声数据以协方差函

数为特征 [ 22] ,不需要已知系统的先验知识,可以利

用有限的数据直接提供对模型不确定性的度量 [ 23] 。
GPR 与迭代学习控制 [ 22] 、模型预测控制 [ 23] 、滑模控

制 [ 24] 等相结合,用于主动补偿扰动,可以很好地适

应环境和应对建模不确定性的影响。 在终端滑模控

制中使用 GPR 对不确定性进行补偿,实际上是将基

于模型的滑模控制和数据驱动的 GPR 相结合。 目

前,有数据驱动的研究使用神经网络 [ 25] 、 模糊逻

辑 [ 26- 27] 等方法来逼近不确定性。 与这些方法相比,
一方面,GPR 可以得到估计误差的边界 [ 24] ;另一方

面,GPR 更适合应用于随机不确定性的场景。 将滑

模控制与 GPR 结合,可以有效减小因提高滑模控制

器开关增益保证系统稳定性而产生的抖振,因此,将
滑模控制与 GPR 结合是一项很有意义的研究。

传统方法依赖人为经验选取控制器参数,强化

学习算法能够通过最大化累积奖励函数实现对滑模

控制器参数的自动调整,使控制器具有更好的适应

性。 使用强化学习可以实现对于 TSMC 参数的自适

应调优。 终端滑模的滑模面和趋近律参数可以通过

自适应算法进行调整。 近年来,强化学习 [ 28- 29] 作为

一种解决最优决策问题的有效技术应运而生。 近端

策略优化( PPO) 算法
 [ 30] 是一种基于策略梯度的强

化学习算法,采用 Actor-Critic 框架进行模型的训练

和更新。 PPO 算法收敛速度较快,实现简单,相比

于 其 他 算 法 更 高 效, 可 以 有 效 处 理 大 规 模 数

据 [ 31- 32] 。 通过合理设计奖励函数和 Actor 的神经网

络可以自适应地设置终端滑模控制的滑模面参数。
本文的主要贡献在于:①基于非奇异终端滑模

控制理论,提出了一种用于四轮机器人模型的轨迹

跟踪控制方法;②将非奇异终端滑模与高斯过程回

归相结合,利用高斯过程回归估计外部扰动和模型

不确定性;③将滑模面参数和趋近律参数作为 PPO
算法中 Actor 神经网络的输出,对终端滑模的参数

进行自适应调整。

1　 问题描述

1. 1　 四轮移动机器人的轨迹跟踪误差模型

假设机器人在平面上运动。 四轮移动机器人的

简化运动学分析 [ 33] 如图 1 所示。 图 1 中点 O 为车

辆起始位置,参考坐标系 XOY 与地面固定,点 A 为

前轮中心,点 B 为后轮中心,点 C 为车辆质心,点 D
为车辆瞬时旋转中心。 机器人的前后轮均可作为转

向轮从而调整前进方向。 δ f 和 δ r 分别为前轮和后轮

的转向角, l f 和 l r 分别为前轮中心和后轮中心到车

辆质心的距离, l = l f + l r 为线段 AB 的长度, v 为车

辆质心的速度,β为速度 v 和线段 AB 间的夹角, φ 为

线段 AB 和 X 轴间的夹角。 运动学模型 [ 33] 如下

所示:

x· = vcos(φ + β) ;

y· = vsin(φ + β) ;

φ· = vcos
 

β
l f + l r

( tan
 

δ f - tan
 

δ r ) 。

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ïï

(1)

图 1　 四轮移动机器人运动学模型

Figure
 

1　 Kinematics
 

model
 

of
 

the
 

mobile
 

robot

式中: β = tan - 1 l f tan
 

δ f + l r tan
 

δ r

l f + l r
( ) 。 研究前轮为转

向轮、后轮不转动的情况,即后轮转角 δ f 恒定为零。
此时垂直于车身方向上的滑移为零。 此时有 β = 0,
得到的简化运动学模型为

x· = vcos
 

φ;

y· = vsin
 

φ;

φ· = vl - 1 tan
 

δ f 。

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(2)

　 　 定义控制量 u = tan
 

δ f ,控制目标为将车辆从初
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始位置移动到给定路径 y = g( x) 上。 定义误差 e =
y - g( x) , 对误差求导,结合式(2)有

e· = vsin
 

φ - dg( x)
dx

vcos
 

φ;

ë = v2l -1ucos
 

φ - d2g(x)
dx2 v2cos2φ + v2l -1 dg(x)

dx
usin

 

φ。

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

(3)
　 　 控制量出现在二阶导数中。 为保证能够获得控

制输入,需满足以下条件:

cos
 

φ + dg( x)
dx

sin
 

φ ≠ 0⇒

cos
 

φ +
sin

 

φd

cos
 

φd

sin
 

φ ≠ 0⇒

cos(φ - φd )
cos

 

φd

≠ 0。 (4)

式中: φd 为 期 望 路 径 的 切 线 与 X 轴 的 夹 角。
cos(φ - φd ) ≠ 0 说明期望路径的切线不能垂直于

车身方向。 显然,前轮转向的轮式机器人不能直接

沿着垂直于车身的方向运动,因此 cos(φ - φd ) ≠
0。 初始时刻机器人沿着 X 轴方向运动,cos

 

φd ≠ 0
表明此时机器人无法直接沿 Y 轴方向运动。
1. 2　 高斯过程回归

高斯过程回归是适合一组点的可能函数的概率

分布。 多元高斯模型的回归函数 [ 19] 为

P( f X) = ( f
 

μ,K) 。 (5)
式中: X = [ x1 ,x2 ,…,xn] ;μ = [m( x1 ) ,m( x2 ) ,…,
m( xn) ] ;K ij = k( x i,x j) 。 X 为观测数据点,m 为均值

函数,k 为核函数。 在新的点 X∗ = [ x∗1 ,x∗2 , …,
x∗n] 上对 f(X∗ ) 进行预测。 f 和 f∗ 的联合先验分

布 [ 19] 为

f
f∗

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

~
m(X)
m(X∗ )

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

,
K K∗

KT
∗ K∗∗

é

ë

ê
êê

ù

û

ú
úú( ) 。 (6)

式中: K = K(X,X) ;K∗ = K(X,X∗ ) ;K∗∗ = K(X∗ ,
X∗ ) ;(m(X) ,m(X∗ ) ) = 0。

预测值 f∗ 的表达式 [ 19] 为

f∗ X∗ ,X,f ~ (KT
∗K - 1 f,K∗∗ - KT

∗K - 1K∗ )。 (7)

2　 非奇异终端滑模控制器设计

对于给定目标路径为 y = g( x) 的路径跟踪任

务,初始时刻 t = 0 时,x = y = φ = δ f = 0。 对于式(2)
所示的运动学模型,考虑不确定性 d, 有

x· = vcos
 

φ;

y· = vsin
 

φ;

φ· = vl - 1u + d。

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

(8)

　 　 由于滑模控制对匹配不确定性不敏感,使用高

斯过程回归对非匹配不确定性进行补偿。 因此,在
本文的后续内容中,将 d 简称为不确定性。 基于

式(3)设计非奇异滑模面 [ 34] 为
 

s = e + c | e· | α sign( e·) 。 (9)
式中:c 和 α 均为滑模面参数,满足 c>0,1<α<2。

将滑模面对时间求导并将式(3)代入,可得

s· =e· + ( cα | e· | α - 1 ) (L1( vl
- 1u + d) + L2 ) ;

L1 = v cos
 

φ + dg( x)
dx

sin
 

φ( ) ;

L2 = - v2 d2g( x)
dx2 cos2φ。

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ï

(10)

　 　 定义趋近律为

s· = - cα | e· | α - 1( k1 sign( s) + k2 s) 。 (11)
式中: k1 和 k2 均大于 0。

将式(11)代入式(10) ,有控制量:

u = -

1
cα

e· 2-αsign(e·) + k1sign(s) + k2s + L2

vl -1L1

- d̂
vl -1。

(12)

式中: d̂ 为不确定性 d 的估计值。
将式(12)代入式(10)中,可得

s·= - cα e· α-1(k1sign(s) + k2s) + cα e· α-1L1(d -d̂)。

(13)

k1 ≥ η + L1(d - d̂) 。 (14)
式中: η > 0。 由于无法获得 d 的值,式(14) 中的

 

(d - d̂) 项用估计值的置信区间代替,具体将在

第 3 节中详细介绍。
定理 1　 如果 a1 > 0,a2 > 0,0 < p < 1,且连续

函数 V( x) > 0 满足以下不等式 [ 35] :

V
·

( x) + a1V( x) + a2V
p( x) ≤ 0。 (15)

　 　 那么,系统的沉降时间为

T ≤
1

a1(1 - p)
ln

a1V
1 - p( x0 ) + a2

a2
( ) 。 (16)

　 　 定理 2　 如果选择式(9)作为滑模面,控制器设

计为式(12) ,那么系统状态将在有限时间内到达滑

模面 s = 0。
证明 　 考虑一个李雅普诺夫候选函数:

V = 1
2
s2 。 (17)

　 　 式(17)等号两边对时间求导,得

V
· = s(L1( c1 + c2α e· α - 1 ) (d - d̂) - k1 sign( s) -
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k2 s) ≤ - η s - k2 s 2 。 (18)
　 　 显然,式(18)满足定理 1。 因此,滑模变量 s 可

以在有限时间收敛到零。

t r ≤
1
k2

ln
2k2V

1
2 ( t0 ) + η
η

。 (19)

3　 基于高斯过程回归的不确定性估计

在滑模控制器中存在的非匹配不确定性会影响

控制律的计算和系统的稳定性。 在本节中,使用高

斯过程回归对不确定性 d 进行估计。
本文认为不确定性 d 与车辆当前转角 δn 、跟踪

误差 e 及其导数 e· 相关, 据此建立如下所示的数

据集:
D δ = (X δ ,Y δ ) = { ( x δ i,y δ i) } ,i = 1,2,…,n δ ;

x δ i = [ δ n,e,e·] ;

y δ i = d。

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

(20)

　 　 该数据集满足高斯分布,即
Y δ ~ (μ δ(X δ) ,k δ(X δ,X δ) ) 。 (21)

　 　 数据集的均值 μ δ(X δ ) 和协方差 k δ(X δ ,X δ ) 均

为已知。 根据式(7) 对点 X δ∗ 进行估计,输出 Y δ∗

的估计值满足如下关系式:
p(Y δ∗ | X δ∗ ,X δ,Y δ) ~ (KT

δ∗ K - 1
δ Y δ,K δ∗∗ -

KT
δ∗ K - 1

δ K δ∗ ) 。 (22)
式中: K δ = K δ(X δ ,X δ ) ,K δ∗ = K δ(X δ ,X δ∗ ) ,K

δ∗∗ =

K δ(X δ∗ ,X δ∗ ) 。 对不确定性的估计 d̂和协方差 σ 2
d 为

d̂ = KT
δ∗ K - 1

δ Y δ;

σ2
d = K δ∗∗ - KT

δ∗ K - 1
δ K δ∗ 。{ (23)

显然,不确定性 d 满足如下不等式:

d̂ - zσ d ≤ d ≤ d̂ + zσ d。 (24)
式中: z 为置信度。 式(24)可以等效变换为

d - d̂ ≤ zσ d。 (25)
　 　 基于不确定性的估计,设计能够保证系统稳定

性的滑模控制器,从而得到控制量 u 和对应的转角

δ f 。 由于不确定性的存在,此时车辆的实际转角不

一定等于控制量 δ f ,此时实际的车轮转角记为 δ t 。
在执行控制量 u 后根据得到的车辆实际转角 δ t , 按

照下式计算不确定性数据:
d = Vl - 1( tan

 

δ t - u) 。 (26)
　 　 这样就实现了数据集的更新。 在实验中通过建

立局部数据集,对系统(式( 8) ) 的不确定性进行在

线预测估计,避免了昂贵的采样成本。
为了得到数据集 D δ ,使用式(26) 对 d 的真实值

进行收集,而 d 的估计值 d̂ 使用式(23) 进行计算。
在线场景中,数据是实时更新的,使用滑动窗口的方

法来收集数据集,即使用大小为 n δ 的窗口中的数据

对系统(式(8) ) 中的不确定性进行在线预测,在线

收集每批 n δ 组数据预测点的不确定性并进行补偿。
实际上,窗口数据集是总数据集的一个子集。 随着

实验的进行,窗口向新数据滑动,新数据被吸收到窗

口中,旧数据被丢弃,避免了在采样大量数据时产生

的采样成本。

4　 自适应滑模控制器设计

终端滑模的参数对控制器的抖振和精度有很大影

响,通过自适应算法对滑模面参数和趋近律参数进行

调整,以期获得最优的控制器性能指标。 因此,本文基

于 PPO 算法设计了一种自适应终端滑模控制器。
在控制器的设计中,首先将 GPR 技术引入到非

奇异终端滑模控制中。 用 GPR 估计外部扰动和模

型不确定性,保证了滑模面的存在性。 趋近系数主

要影响了系统的鲁棒性。 由式( 14) 可知,在用高斯

过程回归的方法对不确定性进行补偿后,系统的鲁

棒性同时由 η 和不确定性的估计效果共同决定,从
而有效减小了因提高滑模控制器的开关增益 k1 来

保证系统稳定性而产生的抖振。 考虑到趋近律参数
 

k2 和滑模面参数 c 影响滑模变量的到达时间和状态

的收敛时间,基于 PPO 算法对终端滑模参数进行自

适应调整。
通过对抖振和控制精度进行加权,在两者之间

实现折中。 基于跟踪误差及其导数和抖振设计奖励

函数为

R = - (ω1 e
2( t) + ω2 e

·2( t) + ω3u
2( t) ) 。 (27)

式中: ω1 、ω2 、ω3 分别为跟踪误差、跟踪误差导数、控
制量抖振的权重。 设折扣因子为 γ, 基于折扣因子

计算累积奖励:

G = ∑
∞

k = 0
γ kR k,γ ∈ [0,1) 。 (28)

　 　 通过奖励函数将 PPO 算法与滑模控制结合起

来。 设 PPO 算法的状态向量为 state = [ x,y,v,φ,
δ f ]

T ,动作向量为 action = [ c,k2 ] T , 两者分别作为

Actor 网络的输入和输出。 Actor 网络采用 5-64-64-
64-64-2 的网络结构。 即输入层有 5 个神经元,4 个

隐含层依次为全连接层、 Tanh 层、全连接层、 Tanh
层。 每个隐含层有 64 个神经元,输出层有 2 个神经

元。 Critic 网络的输入为状态向量 state,输出为状态

的累积奖励。 Critic 网络采用 5-64-64-64-64-1 的网
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络结构,即输入层有 5 个神经元,4 个隐含层依次为

全连接层、Tanh 层、全连接层、Tanh 层,每个隐含层

有 64 个神经元,输出层有 1 个神经元。 PPO 算法将

获得使得累积奖励最大的策略。 通过 PPO 算法的

策略能够对终端滑模的滑模面参数 c 和趋近律参数

k2 进行自适应调整。 因此,可以获得能够使累积奖

励最大的滑模控制器,并同时减小系统的跟踪误差

和控制量抖振。
自适应滑模控制器的整体设计如图 2 所示。 控

制器以终端滑模控制为基础,使用高斯过程回归在

线估计系统的不确定性,使用 PPO 算法自适应调节

滑模控制器的参数。

5　 数值仿真实验

在本节中,通过数值仿真对终端滑模控制器

进行验证。 对于给定目标路径为 y d = 0. 5sin( x +
0. 2) 的路径跟踪任务, 在系统中引入噪声 d =
0. 05sin

 

t + 0. 05sin( 2 t) , 用这个噪声来模拟非匹

配不确定性进行实验。 所有实验的时间步长均设

置为 0. 01
 

s。
在实验 1( TSMC)中,使用终端滑模控制器对目

标轨迹进行跟踪,设置 c = 2,α = 7 / 5,k2 = 1。 在没有

对不确定性进行补偿时,为保证系统的鲁棒性,需要

　 　

设定一个较大的增益 k1 = η = 0. 1。
在实验 2( TSMC +GPR) 中,在终端滑模控制器

的基础上,使用高斯过程回归对不确定性进行补偿,
设置置信度 z = 2,c = 2,α = 7 / 5,k2 = 1。 根据

式(14) ,设置 k1 = η + L1(d - d̂) ,k1 由 η 和不确定

性的估计值 d̂ 共同决定。 此时仅需要设置一个较小

的值 η = 0. 005 即可保证系统稳定。 系统的鲁棒性

由 k1 中不确定性的估计误差项保证。
实验 3( TSMC +GPR +RL) 中,使用基于 PPO 算

法和高斯过程回归的自适应滑模控制器,PPO 算法

采用 python
 

stable-baseline3 的 PPO 算法 [ 36] 。 采用

的策略是 MLP
 

policy,设置 α = 7 / 5。 根据式(14) ,

设置 k1 = η + L1(d - d̂) ,η = 0. 005,k1 由高斯过程

回归给出,滑模面参数 c 和趋近律参数 k2 由强化学

习算法给出。
3 组实验的仿真对比图如图 3 和图 4 所示。 图

3( a)是机器人跟踪正弦轨迹的相图。 图 3( b) 是机

器人的轨迹跟踪误差及其一阶导数随时间的变化

图。 图 3( c)是滑模变量 s 随时间的变化图。
从图 3( a)和 3( b) 中可以看出,系统的跟踪误

差收敛速度较慢,这是由于使用高斯过程回归后, η
值变小。 由式(19)可知,滑模变量到达滑模面的时

间变长,因此跟踪误差收敛时间延长。 从 3( c)中可

　 　 　

图 2　 自适应滑模控制器原理图

Figure
 

2　 The
 

schematic
 

diagram
 

of
 

adaptive
 

sliding
 

mode
 

controller
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图 3　 3 组实验的相图、跟踪误差、滑模变量和控制输入示意图

Figure
 

3　 Phase
 

diagram,
 

tracking
 

error,
 

sliding
 

mode
 

variable,
 

and
 

control
 

input
 

diagrams
 

for
 

three
 

experimental
 

groups

图 4　 3 组实验的参数随时间变化情况

Figure
 

4　 Time
 

variation
 

of
 

parameters
 

for
 

three
 

experimental
 

groups

以看出,使用了高斯过程回归后,滑模变量到达滑模

面的时间变长。 图 3( d) 是机器人的控制输入随时

间的变化曲线,可以看出,与实验 1 方法相比,在实

验开始 1 s 后,实验 2 和实验 3 中的控制量抖振振幅

减小了 90%,这是由于原本的切换增益 k1 需要保证

大于不确定性的界,使用 GPR 对不确定性进行补偿

之后,根据式(14) , k1 变为和估计误差的界相关,因
此减小了 k1 的值,从而减小了控制量的抖振。

图 4 为 3 组实验的参数随时间变化的情况。 图

3( d)的情况在图 4( a)中可以得到验证。 图 4( b)和

图 4( c) 中主要展示了自适应控制器的趋近律系数

k2 和滑模面参数 c ,两者由强化学习算法给出,实现

了参数自适应调节。 由前面的分析可知,使用高斯

过程回归对不确定性进行补偿后,获得的好处是减

小了控制输入的抖振,付出的代价是滑模变量到达

滑模面的时间变长,从而导致跟踪误差收敛慢。 从

图 3( b)和图 3( c) 中可以看出,自适应控制器通过

使用强化学习算法自适应调节控制器参数,加速了

滑模变量到达滑模面的速度,减小了跟踪误差的收

敛时间。 并且从图 3( d)中可以看出,使用强化学习

算法并没有对高斯过程回归减小抖振的良好效果产

生影响。 图 5 为 PPO 算法每个训练回合的累积

奖励,可以看出,累积奖励随训练回合整体呈上升趋

势,最终基本稳定。

图 5　 每个训练回合的累积奖励

Figure
 

5　 Cumulative
 

reward
 

trend
 

plot

6　 结论

本文基于高斯过程回归对不确定性进行补偿,基
于 PPO 算法设计了一种用于四轮移动机器人的自适

应终端滑模控制器,并进行了仿真实验。 结果表明,
与传统的终端滑模相比,所提出的自适应终端滑模控

制器在保持较高控制精度的前提下,控制量抖振振幅

减小了 90%。 下一步将基于 SAC、TD3 等其他强化算

法实现对于终端滑模控制器参数的自适应调整,并开

展实物实验对所提出的控制器进行验证。
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Abstract:
   

This
 

study
 

aimed
 

to
 

address
 

the
 

estimation
 

and
 

compensation
 

of
 

unmatched
 

uncertainties
 

with
 

unknown
 

bounds
 

in
 

sliding
 

mode
 

control.
 

A
 

non-singular
 

terminal
 

sliding
 

mode
 

controller
 

was
 

designed
 

for
 

a
 

four-wheel
 

mo-
bile

 

robot.
 

To
 

ensure
 

the
 

existence
 

of
 

the
 

sliding
 

surface,
 

Gaussian
 

process
 

regression
 

( GPR)
 

was
 

employed
 

for
 

on-
line

 

estimation
 

of
 

the
 

unmatched
 

uncertainties.
 

GPR
 

not
 

only
 

estimated
 

the
 

bound
 

of
 

the
 

uncertainties
 

but
 

also
 

pro-
vided

 

the
 

mean
 

and
 

variance,
 

which
 

allows
 

for
 

a
 

more
 

robust
 

estimation.
 

On
 

the
 

one
 

hand,
 

the
 

use
 

of
 

GPR
 

for
 

un-
certainty

 

estimation
 

could
 

help
 

avoid
 

the
 

use
 

of
 

high-gain
 

control,
 

thereby
 

reducing
 

control
 

chattering.
 

On
 

the
 

other
 

hand,
 

the
 

uncertainty
 

compensation
 

based
 

on
 

the
 

estimates
 

from
 

GPR
 

could
 

enhance
 

the
 

adaptability
 

of
 

the
 

model-
based

 

sliding
 

mode
 

control
 

algorithm.
 

Additionally,
 

an
 

adaptive
 

terminal
 

sliding
 

mode
 

controller
 

was
 

designed
 

based
 

on
 

the
 

proximal
 

policy
 

optimization
 

( PPO)
 

algorithm.
 

A
 

reward
 

function
 

was
 

constructed
 

with
 

the
 

objective
 

of
 

improving
 

control
 

accuracy
 

and
 

minimizing
 

control
 

input
 

chattering,
 

which
 

could
 

enable
 

the
 

adaptive
 

adjustment
 

of
 

the
 

sliding
 

mode
 

controller’ s
 

parameters.
 

The
 

stability
 

of
 

the
 

non-singular
 

terminal
 

sliding
 

mode
 

controller
 

was
 

proven
 

through
 

Lyapunov
 

stability
 

analysis.
 

The
 

effectiveness
 

of
 

the
 

proposed
 

control
 

algorithm
 

is
 

validated
 

through
 

numerical
 

simulations.
 

The
 

results
 

demonstrated
 

that
 

the
 

adaptive
 

terminal
 

sliding
 

mode
 

controller
 

based
 

on
 

GPR
 

significantly
 

reduced
 

by
 

90%
 

while
 

achieving
 

high
 

control
 

accuracy,
 

outperforming
 

traditional
 

control
 

methods.
Keywords:

 

four-wheel
 

mobile
 

robot;
 

trajectory
 

track;
 

terminal
 

sliding
 

mode
 

control;
 

adaptive
 

sliding
 

mode
 

con-
trol;
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reinforcement
 

learning


