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摘要 本文针对无人船在敌对目标策略性追击袭扰下的避障与轨迹跟踪问题, 提出一种基于 Stackelberg 博弈

的安全跟踪控制方法. 借鉴人工势场法的思想, 将敌方动态排斥力的策略性干扰建模为博弈框架下的跟随者行

为, 并基于 Stackelberg 博弈设计分层控制策略, 即: 分别为跟随者 (排斥力) 和领导者 (控制力) 设计性能指标

函数, 并引入非二次型控制输入代价函数实现控制输入饱和约束设计; 进而利用极大值原理, 设计领导者和跟随

者的控制策略, 最终实现避障安全性与轨迹跟踪精度的动态平衡. 针对无人船未知系统动力学和外部干扰的非

线性特性, 利用积分强化学习算法, 设计神经网络直接推导 Stackelberg 博弈的近似最优解. 所设计的无人船安

全轨迹跟踪控制策略可以保证所有闭环系统信号有界, 且能保证无人船在敌对目标袭扰下能够跟踪到参考轨迹.

最后, 进行仿真实验验证本文提出的无人船安全跟踪控制策略的有效性.
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1 引言

无人船作为一种新型的自主航行平台,特别是在军事、海洋探测及运输领域,已逐渐成为国内外研究的热点.

无人船具备高度自主的决策能力和强大的环境适应性,在执行危险或重复性任务方面有着实质性的优势 [1, 2]. 但

由于无人船自身结构特性及其工作环境的复杂性, 其系统动力学模型具有非线性和参数不确定性等特点, 给无

人船的控制设计带来诸多挑战. 对无人船运动控制的研究涉及多个方面, 包括路径规划 [3]、目标跟踪 [4] 和轨迹

跟踪 [5∼7] 等. 文献 [8] 研究了多变量非线性连续不确定系统的跟踪控制, 提出了线性参数化估计与矩阵分解融

合技术, 解决了未知强干扰下的自适应渐近跟踪问题. 值得注意的是, 无人船在沿预定轨迹执行任务时, 除了需

要有效抑制环境风浪等扰动外, 还必须考虑环境障碍物和敌对目标追击带来的避障问题. 因此, 如何确保无人船

在复杂环境下的安全性与稳定性已成为无人船轨迹跟踪控制关键问题.

目前, 为了提高无人船系统的安全性能, 在无人船避障算法领域出现了诸多研究成果 [9∼13], 典型的方法有

基于人工势场法的方法 [9, 10]、基于模型预测控制的方法 [14∼17]、基于强化学习的方法 [11, 18]、基于博弈论的方
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法 [19]、基于模糊逻辑控制的方法 [20,21], 以及基于视觉和传感器融合的方法 [22] 等. 这些方法往往可以应用于无

人船系统的避障轨迹规划和跟踪控制, 在一定程度上解决了复杂环境扰动下无人船轨迹跟踪控制的安全性问题.

人工势场法可将无人船在复杂环境下的避障问题转化为简单的受力驱动问题, 且人工势场法和其他控制算法可

以有效融合以实现不同的控制目标. 文献 [23] 针对道路宽度和车辆形状约束下与障碍物间的距离保持问题, 设

计基于模型预测控制自适应人工势场法,保证车辆平滑避障. 文献 [24]针对特殊的避障约束问题,设计基于事件

触发模型预测控制自适应人工势场法, 实现低计算量下电动车辆避障和轨迹跟踪. 势场力的引入虽实现了系统

对环境中障碍物的避障, 但同时会作为扰动影响系统轨迹跟踪的性能, 尤其是考虑敌对目标针对我方策略性的

追击袭扰过程, 很难快速精确地实现系统的安全可靠跟踪控制.

当涉及双方策略迭代变化问题时, Stackelberg 博弈无疑是一种有效工具. Stackelberg 博弈通过将决策者分

为领导者和跟随者, 能够有效描述在不完全信息下, 双方如何通过策略调整来优化自己的目标函数. 文献 [22]

针对多车竞速问题, 设计基于 Nash-Stackelberg 嵌套博弈框架, 实现每辆车的最优轨迹并推断对手规划路径. 文

献 [25] 针对自动驾驶车道变换问题, 设计基于 Stackelberg 的车道变换方法, 综合考虑车道变换决策和轨迹规划

以确保车道变换的安全稳定. 值得注意的是, Stackelberg 博弈均衡解的求取非常困难, 典型的求取方法有: 基于

动态规划的方法 [26, 27]、基于遗传算法的方法 [28], 以及基于强化学习的方法 [29, 30] 等. 考虑实际无人船系统执行

器的输出限制, 在控制器的设计过程中应考虑饱和约束限制. 目前针对无人船的避障设计和轨迹跟踪控制研究

大多仅考虑复杂环境中的动、静态障碍物, 而对于敌对目标的策略性追击袭扰下考虑执行器饱和约束的无人船

轨迹安全跟踪设计鲜有研究. 本文的主要创新与贡献如下所述.

(1) 针对敌对目标的策略性追击袭扰问题, 借鉴人工势场法的思想, 在无人船系统模型中引入可策略性变化

的势场排斥力, 建立敌对目标袭扰下含部分未知非线性动力学的无人船系统模型, 进而将敌对目标袭扰下的安

全跟踪控制问题转化为势场排斥力策略性变化下的安全跟踪控制问题.

(2) 针对敌对目标袭扰下的无人船轨迹安全跟踪控制问题, 提出一种基于 Stackelberg 博弈的安全跟踪控制

方法. 分别建立领导者 (控制力) 和跟随者 (排斥力) 的最优性能指标, 并引入非二次型能量函数, 应对执行器的

饱和输入约束限制; 进而基于极大值原理, 得到领导者和跟随者的最优控制器结构和求解最优控制输入的哈密

顿 – 雅可比 (Hamiltonian-Jacobi, HJ) 方程.

(3) 针对无人船未知非线性动力学和 HJ 方程强耦合特性导致的 HJ 方程难求解的问题, 设计了基于积分强

化学习 (integral reinforcement learning, IRL) 的 Stackelberg 博弈均衡求解方法, 设计基于 actor-critic 的神经网

络架构, 得到系统未知非线性动力学下领导者和跟随者最优控制策略, 实现了敌对目标袭扰下无人船闭环系统

稳定和渐近跟踪参考轨迹; 并基于无人船模型, 开展了系统性的仿真研究, 证明了所提出方法的有效性.

本文后续内容安排如下: 第 2 节给出敌对目标袭扰下的无人船模型及相应的控制问题; 第 3 节考虑执行器

的饱和约束和分层最优控制的协态约束问题, 设计基于 Stackelberg 的安全跟踪控制方法, 得到最优领导者跟随

者控制器结构; 第 4 节设计 actor-critic 神经网络求解 Stackelberg 博弈均衡, 得到领导者跟随者最优控制策略,

并给出了稳定性证明; 第 5 节进行了控制器仿真分析; 第 6 节给出主要结论.

2 问题描述

本节给出含有部分未知非线性动力学的无人船系统模型, 同时给出本文所要解决的控制问题.

2.1 系统模型

如图 1 所示, 考虑如下含部分未知非线性动力学的无人船系统模型:

η̇ = R(η)v,

Mv̇ = f(η, v) + u(t) + d1(t),
(1)

其中 η = [x, y, ψ]T ∈ R3 是无人船的位姿向量, ψ 为偏航角. v = [p, q, r]T ∈ R3 代表无人船的速度和偏航角速度,
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图 1 (网络版彩图) 地球坐标系 OXY 和无人船机体坐标系 OBXBYB.

Figure 1 (Color online) Earth-fixed OXY and body-fixed OBXBYB coordinate frames.

r 为偏航角速度. M ∈ R3×3 代表无人船的惯性矩阵, f(η, v) 代表无人船未知的非线性动力学, 包括未建模的流

体动力学 (如涡流阻尼力、波浪漂移力和向心力等). u(t) ∈ R3 是无人船的控制输入, d1(t) ∈ R3 表示外部环境扰

动, ||d1(t)|| 6 d̄ <∞, d̄ ∈ R+. R(η) = [cosψ,− sinψ, 0; sinψ, cosψ, 0; 0, 0, 1] 是坐标变换矩阵.

避障是本文所考虑的敌对目标袭扰下的无人船安全跟踪控制设计的核心内容, 借鉴传统路径规划算法人工

势场法中势函数的思想,首先,为保证我方无人船与敌对目标不发生碰撞,我方无人船会受到敌对目标的排斥力,

其次, 为避免与环境本身存在的障碍物发生碰撞, 我方无人船会受到环境障碍物的排斥力, 排斥力仅取决于我方

无人船与敌对目标或障碍物的相对位置. 鉴于此, 无人船系统模型可重新描述为

η̇ = R(η)v,

Mv̇ = f(η, v) + u(t) + ω(t) + d(t),
(2)

其中 d(t) = d1(t) + d2(t), d2(t) 为无人船受到环境障碍物的排斥力, ω(t) ∈ R3 是无人船受到敌对目标的排斥力,

排斥力 ω(t) 的引入在一定程度上会破坏无人船的跟踪性能. 需要注意的是, 与 d2(t) 不同的是, 敌对目标会根据

我方无人船的实时状态信息及时调整自身控制策略, 即排斥力 ω(t) 的变化是具有一定策略性的. 现有基于人工

势场法的避障研究 (如文献 [9, 10]) 多假设障碍物静态或被动响应, 而敌对目标的策略性排斥力会动态调整, 导

致传统势场法无法平衡跟踪精度与避障安全性.

2.2 控制问题

本文所考虑控制问题的一个主要特征是: 在进行控制器设计时, 敌对目标排斥力的策略性变化会持续影响

无人船的轨迹跟踪性能, 同时考虑执行器的饱和输入约束和未知的系统非线性动力学使得控制器的设计更加困

难. 为了有效处理敌对目标袭扰下具有饱和输入约束的不确定非线性无人船系统安全跟踪控制问题, 本文将基

于 Stackelberg 博弈的思想, 设计一种安全跟踪控制方法, 以实现理想的轨迹跟踪性能. 需注意的是: 本文所考虑

的轨迹跟踪性能兼顾无人船的位姿和速度跟踪性能, 若分别设计控制策略, 以实现对参考位姿向量和参考速度

向量的跟踪, 将大大增加控制设计的复杂程度; 为此, 将利用实际的位姿误差向量和参考位姿向量, 为无人船规

划参考速度向量, 以保证无人船速度跟踪的同时实现位姿跟踪, 从而简化控制器的设计过程.

控制目标.针对敌对目标袭扰下含部分未知非线性动力学的无人船系统 (2),开发一种基于 Stackelberg博弈

的安全跟踪控制方案, 以保证无人船在安全控制 (与敌对目标不发生碰撞) 的前提下, 保证闭环系统中的所有信

号均是有界的, 且系统位姿向量 η(t) 和速度向量 v(t) 分别渐近跟踪参考位姿向量 ηr(t) 和参考速度向量 vr(t).

参考模型. 相对于轨迹规划, 本文更侧重于无人船的轨迹跟踪控制策略设计, 故假设参考位姿向量 ηr =

[xr, yr, ψr]
T 为已知的期望向量. 此外, 为简化控制器的设计过程, 基于位姿误差向量 eη = η − ηr 和参考位姿向
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量 ηr, 设计参考速度向量为

vr = R−1(η)(−K1eη + η̇r), (3)

其中 K1 ∈ R3×3 是一个选定的已知正定矩阵. 令速度误差向量为 ev = v − vr, 由式 (2) 和 (3) 得 ev = v − vr =

R−1(η)(ėη+K1eη). 当无人船的速度误差向量 ev → 0时, ėη+K1eη → 0. 若令 ėη+K1eη = 0,则 eη(t) = e−K1tx(0),

其中 K1 是正定矩阵, 故易得无人船位姿误差向量 eη → 0. 根据式 (2) 中关于 v 的定义, 得到势场力影响下的速

度误差动力学为

ėv = h(ev) + g(u+ ω), (4)

其中 h(ev) =M−1[f(η, v) + d(t)]− v̇r 是未知的非线性动力学, g =M−1 表示输入动力学.

Stackelberg 博弈. Stackelberg 博弈是解决双方策略迭代变化的有效方法. Stackelberg 博弈的平衡是通过

一组控制变量 {u∗1, u∗2(u∗1)} 实现的, 控制变量满足以下性质. (1) 对于任意 u1, 存在一个唯一的控制变量 u∗2(u1)

使得跟随者代价函数 J1(u1, u2) 最小, 即 J1(u1, u
∗
2(u1)) 6 J1(u1, u2). (2) 领导者旨在寻找最优控制变量 u∗1, 使得

领导者代价函数 J2(u1, u
∗
2(u1)) 最小, 对于任意控制变量组 {u1, u∗2(u1)}, 即 J2(u

∗
1, u

∗
2(u

∗
1)) 6 J2(u1, u

∗
2(u1)). 迭代

产生的控制变量组 {u∗1, u∗2(u∗1)} 即为 Stackelberg 博弈的最优解.

执行器饱和输入约束. 无人船在接近障碍物时, 根据人工势场法, 其所受到的排斥力会趋于无穷大. 而考虑

到实际无人船的执行器输出功率限制, 无人船的控制输入不能无限增大, 此时无人船会在排斥力的作用下优先

进行避障以保证我方无人船的安全. 因此, 在控制器的设计过程中必须考虑无人船执行器饱和输入约束设计.

3 基于 Stackelberg 博弈的安全跟踪控制方案

本节针对无人船系统因敌对目标袭扰导致的排斥力策略性注入问题,在 Stackelberg博弈框架内开发了考虑

敌对目标追击袭扰的安全跟踪控制策略. 在以速度误差向量 ev 为中心的博弈中, 敌对目标排斥力变化和我方无

人船控制输入的变化可表述为一个分层顺序决策过程, 描述如下:

(1) 顺序决策过程源于无人船所采用的初始控制输入 u(0);

(2) 将敌对目标产生的排斥力视为跟随者, 敌对目标通过改变空间位置, 以最优的排斥力 ω∗ 最大化跟踪误

差 eη 和 ev;

(3) 我方无人船根据跟随者产生的排斥力来主动调整控制输入, 以选择最优的控制输入最小化跟踪误差 eη

和 ev, 我方无人船的控制输入可视为领导者.

3.1 饱和输入约束设计

考虑敌对目标过于接近我方无人船时, 应重点考虑无人船的安全控制, 同时当敌方无人船与我方无人船相

撞时, 其产生的排斥力会趋于无穷大, 而无人船的控制输入不能无限增大. 因此在构造领导者和跟随者的代价函

数之前, 应优先考虑无人船饱和输入约束设计. 当敌对目标接近我方到某一程度, 执行器产生的控制输入无法消

除排斥力产生的跟踪误差, 无人船只能在排斥力的作用下进行避障. 具有饱和输入约束的 Stackelberg 博弈将与

不考虑饱和输入约束完全不同, 这使得分层控制更加复杂. 为了处理无人船控制输入的饱和约束问题, 在设计性

能指标函数之前, 设计 u 的非二次型函数代替原来的二次型形式 (uTRu):

M(u) = 2

∫ u

0

λ tanh−T(v/λ)Rdv. (5)

记

tanh(u) =


tanh(u1)

tanh(u2)

tanh(u3)

 , tanh−T(u) =


tanh−1(u1)

tanh−1(u2)

tanh−1(u3)


T

,
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其中领导者权重矩阵 R 是对称正定矩阵. tanh(u) 是对应于 u 的双曲正切函数, 该函数具有单调性和有界导数.

tanh−1(u) 是 tanh(u) 的反函数. λ 是大于 0 的常数, 通过调整 λ 的大小可直接改变无人船控制输入的约束幅值

umax, 式 (5) 可用积分除法展开, 关于 u 的非二次型函数可表示如下:

M(u) = 2λ tanh−T(u/λ)Ru+ λ2R̄ ln(1− (u/λ)2), (6)

其中 R̄ 是由 R 对角元素组成的行向量, 1 = [1, 1, 1]T.

3.2 安全跟踪控制设计

本小节针对 2.2小节所提出的控制问题,分别为跟随者和领导者设计其表征控制器性能的代价函数,通过最

小化代价函数可以得到领导者和跟随者的最优控制器结构. 值得注意的是, 跟随者的决策取决于领导者的控制

策略, 领导者的决策取决于跟随者的理性选择, 双方都在努力使其代价函数最小化. 跟随者和领导者的代价函数

可分别定义为

J1(e
0
v, ω, u) =

∫ ∞

0

r1(ev, ω, u)ds =

∫ ∞

0

(ωTGω − eTvQev −M(u))ds,

J2(e
0
v, ω, u) =

∫ ∞

0

r2(ev, ω, u)ds =

∫ ∞

0

(eTvQev +M(u))ds,

(7)

其中, J1, J2 分别为跟随者和领导者的代价函数, 跟随者权重矩阵 G, 误差权重矩阵 Q 为对称正定矩阵. 跟随者

的代价函数最小化意味着增大速度误差向量 ev, 领导者的代价函数最小化意味着减小速度误差向量 ev. 跟随者

ω 和领导者 u 在 t 时刻的性能指标函数可表示为

V1(ev(t), ω, u) =

∫ ∞

t

r1(ev, ω, u)ds,

V2(ev(t), ω, u) =

∫ ∞

t

r2(ev, ω, u)ds.

(8)

跟随者最优控制器. 基于当前领导者的控制策略 u, 可定义跟随者的最优性能指标函数为

V ∗
1 (e

0
v) = min

ω

∫ ∞

0

r1(ev, ω, u)ds, (9)

其中 r1(ev, ω, u) = ωTGω − eTvQev −M(u). 考虑速度误差动力学 (4), 将跟随者的哈密顿函数定义为

H1(ev,∇V1, ω, u) = r1(ev, ω, u) +∇V T
1 (h(ev) + gω + gu), (10)

其中 ∇V1 = ∂V1/∂ev, 根据 ∂H1(ev,∇V1, ω, u)/∂ω = 0, 跟随者的最优控制策略可推导为

ω∗ = −1

2
G−1gT∇V1. (11)

根据 λ̇1 = −
[
∂H1(ev,∇V1,ω,u)

∂ev

]T
, 可得跟随者的协态方程为

λ̇1 = 2Qev −∇hT∇V1, (12)

其中, ∇h = ∂h/∂ev. 跟随者的协态方程中包含无人船系统未知的非线性动力学 h(ev).

领导者最优控制器. 跟随者采用最优控制策略 (11)作为其预定策略,跟随者的协态约束 (12)也进一步影响

领导者的控制策略, 协态约束量化了领导者和跟随者策略的交互影响. 领导者通过考虑跟随者的预定策略 (11)

和跟随者协态约束方程 (12) 制定自身控制策略, 其协态约束下最优性能指标函数可定义为

V ∗
2 (e

0
v) = min

u

∫ ∞

0

[
r2(ev, ω, u) + βTλ̇1

]
ds, (13)
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其中, r2(ev, ω, u) = eTvQev +M(u), β 代表拉格朗日乘子. 考虑速度误差动力学 (4) 和协态约束 βTλ̇1, 将领导者

的哈密顿函数定义为

H2(ev,∇V2, ω∗, u) = r2(ev, ω
∗, u) + βTλ̇1 +∇V T

2 (h(ev) + gu+ gω∗), (14)

其中 ∇V2 = ∂V2/∂ev, 根据 ∂H2(ev,∇V2, ω∗, u)/∂u = 0, 领导者的最优控制策略可推导为

u∗ = −λ tanh
(
R−1gT∇V2

2λ

)
. (15)

根据协态方程 (12) 和拉格朗日乘子算式 β̇ = −
[
∂H2(ev,∇V1,ω

∗,u)
∂∇V1

]T
, 可得拉格朗日乘子的更新率

β̇ =
1

2
gG−1gT∇V2 +∇hβ. (16)

领导者 – 跟随者耦合 HJ 方程. 考虑式 (15) 和 (11) 的最优领导者 – 跟随者控制器结构, 性能指标函数的

梯度 ∇V1 和 ∇V2 可通过计算以下 HJ 方程得到:

0 = r1(ev, ω
∗, u) +∇V ∗T

1 (h(ev) + gu+ gω∗),

0 = r2(ev, ω
∗, u∗) +∇V ∗T

2 (h(ev) + gu∗ + gω∗).
(17)

由上述耦合 HJ 方程得到的博弈均衡解是存在且唯一的, 文献 [31] 基于类 Lyapunov 方程和最优理论分析,

对分层 Stackelberg 博弈最优解存在且唯一进行系统证明, 为此本文不再赘述. 值得注意的是, 耦合 HJ 方程具

有非线性特性, 同时耦合 HJ 方程, 跟随者协态方程 (12) 和拉格朗日乘子更新率 (16) 中均存在系统未知非线性

动力学 h(ev), 使得 Stackelberg 的求解非常困难, 因此需要一种有效的算法求解 Stackelberg 博弈.

4 基于 IRL 的 Stackelberg 博弈求解

由于耦合 HJ 方程的非线性特性和未知的非线性动力学 h(ev) 的存在, 推导 Stackelberg 博弈解析解是极具

挑战性的. 因此, 本节针对性能指标函数梯度 ∇V1 和 ∇V2 的求解问题, 设计一种新的基于 actor-critic 神经网络

框架的积分强化学习算法. 同时针对系统的未知非线性动力学 h(ev), 设计一个额外的神经网络进行近似求解,

得到神经网络下跟随者和领导者的最优控制策略. 通过设计贝尔曼误差迭代逼近最优控制策略下的值函数是求

解非线性耦合 HJ 方程的一种有效方法. 最后通过构造 Lyapunov 函数证明了闭环系统所有信号的有界性和系

统的稳定性.

4.1 IRL 神经网络设计

本小节设计 3 个神经网络分别估计跟随者和领导者的最优性能指标函数和系统未知非线性动力学, 进而得

到领导者和跟随者的最优控制策略. 如图 2 所示, 由系统模型和参考模型得到的速度跟踪误差 ev 分别输入到跟

随者网络、领导者网络和未知非线性动力学网络. 跟随者网络基于领导者控制指令 û 和速度跟踪误差 ev 构造

跟随者控制指令 ω̂; 未知非线性动力学网络近似无人船系统未知非线性动力学 ĥ(ev) 并辅助计算领导者与跟随

者之间的协态约束; 领导者网络基于跟随者控制指令 ω̂, 速度跟踪误差 ev 和协态约束得到领导者最优控制指令

û. 具体神经网络结构解释如下.

跟随者网络策略生成. 考虑使用理想最优跟随者 critic 神经网络近似跟随者的最优性能指标函数 V ∗
1 , 定义

V ∗
1 及其梯度 ∇V ∗

1 如下:

V ∗
1 =W ∗T

1c φ1c + ε1c,∇V ∗
1 = ∇φT

1cW
∗
1c +∇ε1c, (18)

其中 W ∗
1c ∈ RN 表示跟随者 critic 神经网络有界最优权重, 即 ∥ W ∗

1c ∥6 w1c, N 表示该神经网络基函数数量,

φ1c = φ1c(ev), ε1c = ε1c(ev) 分别表示有界基函数和近似误差, ∇V ∗
1 = ∂V ∗

1 /∂ev 和 ∇ε1c = ∂ε1c/∂ev 是有界的.
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图 2 (网络版彩图) 基于 IRL 的无人船安全跟踪控制 Stackelberg 博弈求解框架.

Figure 2 (Color online) Stackelberg game solution framework for IRL-based safe tracking control of USVs.

设计实际跟随者 critic 神经网络, 驱动跟随者实际性能指标函数 V̂1 和 ∇V̂1 分别向 V ∗
1 和 ∇V ∗

1 逼近, 其中

V̂1 和 ∇V̂1 可表示如下:

V̂1 = ŴT
1cφ1c,∇V̂1 = ∇φT

1cŴ1c, (19)

其中 ∇V̂1 = ∂V̂1/∂ev. 为了避免在整个学习过程中使用未知非线性动力学 h(ev), 考虑以下跟随者贝尔曼误差

方程:

eB1c =

∫ t

t−h

r1(ev, ω̂, û)ds+ ŴT
1c∆φ1c, (20)

其中, h 是一次迭代学习的时间步长, r1(ev, ω̂, û) = ω̂TGω̂ − eTvQev −M(û), 其中含有有关待设计领导者控制策

略 û 的非二次型函数 M(û), ∆φ1c = φ1c(t)− φ1c(t− h). 以通过调整实际跟随者 critic 神经网络权重 Ŵ1c 使误

差 eB1c 最小化为目的, 目标函数可设为 E1c = 1/2(eB1c)
2, 利用梯度下降法可得 Ŵ1c 的更新律为

˙̂
W1c = −α1c

∆φ1c(
1 + ∆φT

1c∆φ1c

)2 eB1c, (21)

其中 α1c 表示跟随者 critic神经网络的学习率.为了确保跟随者控制策略和性能指标函数更新的稳定性, 跟随者

控制策略可表示为

ω̂ = −1

2
G−1gT∇φT

1cŴ1a, (22)

其中跟随者 actor 神经网络权重 Ŵ1a 是 W ∗
1c 权重的估计值. 权重 Ŵ1a 的更新率可设计为

˙̂
W1a =− α1a

[
h(

1 + ∆φT
2c∆φ2c

)2∇φ1c∇φT
h Ŵhβ∆φ

T
2cŴ2c

− h

4(1 + ∆φT
1c∆φ1c)2

D1c∇φT
1cŴ1a∆φ

T
1cŴ1c −

1

2
D1cev

]
− k1aα1aŴ1a,

(23)

其中 α1a 为跟随者 actor 神经网络的学习率, D1c = ∇φ1cgG
−1gT, D1c 是有界的, 即 ∥D1c∥ 6 d1c , k1a 是正常数.

考虑领导者最优性能指标函数含有协态约束项, 因此, 在设计领导者的控制优化网络之前需先对无人船系统的

未知非线性动力学 h(ev) 进行近似求解.
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未知非线性动力学网络近似. 协态约束中 λ̇1 和 β 项均包含未知非线性系统动力学 h(ev), 因此必须引入神

经网络来近似 h(ev). 由此, 未知非线性动力学 h(ev) 及其梯度 ∇h 在理想权重神经网络的估计下可表示为

h(ev) =W ∗T
h φh + εh,∇h = ∇φT

hW
∗
h +∇εh, (24)

其中 W
∗

h ∈ RN×3

是未知非线性动力学 h(ev) 估计神经网络的有界最优权重, 即 ∥ W ∗
h ∥6 wh. φh = φh(ev),

εh = εh(ev) 分别表示该神经网络有界基函数和近似误差, 即 ∥ φh ∥6 bφh
, ∥ εh ∥6 bεh , ∇φh = ∂φh/∂ev,

∇εh = ∂εh/∂ev. 考虑实际权重神经网络下未知系统动力学 h(ev) 及其梯度 ∇h 的估计可表示为

ĥ(ev) = ŴT
h φh,∇ĥ = ∇φT

h Ŵh, (25)

其中 ∇ĥ = ∂ĥ(ev)/∂ev,选取目标函数 Eh = 1/2eTv ev 驱动权重 Ŵh 向 W ∗
h 逼近,利用梯度下降法推导出权值 Ŵh

的更新率为
˙̂
Wh = αhφhe

T
v − khαhŴh, (26)

其中 αh 为未知非线性动力学神经网络的学习率, kh 是正常数.

领导者网络决策优化. 近似领导者的最优性能指标函数可通过构造类似跟随者 actor-critic神经网络相似的

方式. 通过构造神经网络直接近似领导者的最优性能指标函数 V̂2 及其偏导数, 代入领导者最优控制器 (15) 可

得到领导者的最优控制策略.此外,为避免完全黑箱优化,利用值函数分解技术,可将系统状态信息 (速度跟踪误

差 ev 和未知非线性动力学) 融入神经网络设计过程. 首先, 领导者最优性能指标函数 V ∗
2 可分解为

V ∗
2 = eTvKzev + 2(eTηR(η) + ĥ(ev)

T)Kehev + V2
∗
, (27)

其中 V
∗
2 = V ∗

2 − eTvKzev + 2(eTηR(η) + ĥ(ev)
T)Kehev, Kz = K2Keh, K2 ∈ R3×3 是一个正定矩阵, Keh =

(gT)−1RTg−1. 根据式 (15) 和 (27) 可得

u∗ = −λ tanh
[
1

λ
g−1(K2ev +R(η)Teη + ŴT

h φh) +
1

2λ
R−1gT∇V ∗

2

]
, (28)

其中 ∇V2
∗
= ∂V2

∗
/∂ev. 考虑使用理想最优领导者 critic神经网络近似部分领导者的最优性能指标函数 V2

∗
, V2

∗

及其梯度 ∇V2
∗
可定义如下:

V2
∗
=W ∗T

2c φ2c + ε2c,∇V2
∗
= ∇φT

2cW
∗
2c +∇ε2c, (29)

其中 W ∗
2c ∈ RN 表示领导者 critic 神经网络的有界理想最优权重, 即 ∥ W ∗

2c ∥6 w2c, φ2c = φ2c(ev), ε2c = ε2c(ev)

分别表示该神经网络的基函数和近似误差. 同样, 利用实际领导者 critic 神经网络对 V2
∗
和 ∇V2

∗
的估计可表

示为

V̂ 2 = ŴT
2cφ2c,∇V̂ 2 = ∇φT

2cŴ2c, (30)

其中 ∇V̂ 2 = ∂V̂ 2/∂ev. 将式 (19), (25) 和 (30) 代入式 (12) 和 (16) 中, λ̇1 和 β 项可表示如下:

λ̇1 = 2Qev − ŴT
h ∇φh∇φT

1cŴ1a,

β̇ =
1

2
gG−1gT

[
2Kzev + 2(eTηR(η) + φT

h Ŵh)Keh +∇φT
2cŴ2a

]
+∇φT

h Ŵhβ.
(31)

考虑系统的协态约束以及避免使用系统的未知非线性动力学 h(ev), 构建领导者的贝尔曼误差方程为

eB2c =

∫ t

t−h

[r2(ev, ω̂, û) + βTλ̇1]ds+ ŴT
2cφ2c, (32)
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其中 r2(ev, ω̂, û) = eTvQev +M(û), ∆φ2c = φ2c(t)− φ2c(t− h). 选取目标函数 E2c = 1/2(eB2c)
2 驱动权重 Ŵ2c 向

W ∗
2c 逼近, 利用梯度下降法推导出权值 Ŵ2c 的更新率为

˙̂
W2c = −α2c

∆φ2c(
1 + ∆φT

2c∆φ2c

)2 eB2c, (33)

其中 α2c 为领导者 critic神经网络的学习率.为了确保领导者控制策略和性能指标函数更新的稳定性, 领导者控

制策略可表示为

û = −λ tanh
[
1

λ
g−1(K2ev +R(η)Teη + ŴT

h φh) +
1

2λ
R−1gTφT

2cŴ2a

]
, (34)

其中领导者 actor 神经网络权重 Ŵ2a 是 W ∗
2c 权重的估计值. 权重 Ŵ2a 的更新率可设计为

˙̂
W2a = α2a

[
h

4(1 + ∆φT
2c∆φ2c)2

D2c∇φT
2cŴ2a∆φ

T
2cŴ2c +

1

2
D2cev

]
− k2aα2aŴ2a, (35)

其中 α2a 为领导者 actor 神经网络的学习率, D2c = ∇φ2cgG
−1gT, D2c 是有界的, 即 ∥D2c∥ 6 d2c , k2a 是正常数.

4.2 稳定性分析

本小节对无人船系统信号的有界性与稳定性进行分析.

定理1 考虑敌对目标袭扰下含未知非线性动力学无人船系统 (2), 其耦合 HJ 方程 (17) 在 Stackelberg 博

弈框架下有解, 则可设计跟随者控制器 (22)、领导者控制器 (34)、协态约束项 (31) 及神经网络权重更新律 (21),

(23), (26), (33) 和 (35), 保证所有闭环系统信号有界, 且系统状态 η(t) 渐近跟踪参考信号 ηr(t).

证明 考虑如下 Lyapunov 函数:

V (t) = V1 + V2 + V3, (36)

其中 V1 = eTη eη/2 + eTv ev/2 + tr(W̃T
h α

−1
h W̃h)/2, V2 = W̃T

1aα
−1
1a W̃1a/2 + W̃T

1cα
−1
1c W̃1c/2, V3 = WT

2aα
−1
2a W̃2a/2 +

W̃T
2cα

−1
2c W̃2c/2, W̃h =W ∗

h − Ŵh, W̃1a =W ∗
1c − Ŵ1a, W̃1c =W ∗

1c − Ŵ1c, W̃2a =W ∗
2c − Ŵ2a, W̃2c =W ∗

2c − Ŵ2c.

根据式 (3), (22), (26) 和 (34), V1 对时间的导数为

V̇1 = eTη ėη + eTv ėv − tr(W̃T
h α

−1
h Ŵh)

= eTη [R(η)(ev + vr)− ηr] + eTv [h(ev) + g(û+ ω̂)]− tr(W̃T
h (φhe

T
v − khŴh))

6 −eTηK1eη − eTvK2ev − khtr(W̃
T
h W̃h) +

1

2
eTvD

T
1cW̃1a +

1

2
eTvD

T
2cW̃2a

+ bz ∥ ev ∥ +khwh ∥ W̃h ∥F ,

(37)

其中 bz = bεh + (d1cw1c + d2cw2c), V2 对时间的导数为 V̇2 = −W̃T
1cα

−1
1c

˙̂
W1c − W̃T

1aα
−1
1a

˙̂
W1a, 先计算第一项 V̇21 =

−W̃T
1cα

−1
1c

˙̂
W1c, 根据式 (21) 和 ξhjω = ω∗TGω∗ − eTvQev − ûTRû+W ∗T

1c ∇φ1c[h(ev) + g(ω̂ + u∗)], 可得

V̇21 = W̃T
1c

∆φ1c

m1c

[∫ t

t−h

(ω̂TGω̂ − eTvQev − ûTRû)ds+ ŴT
1c∆φ1c

]
= k1cW̃

T
1cŴ1c +

h1c
m1c

W̃T
1c∆φ1c + W̃T

1c

∆φ1c

m1c

∫ t

t−h

(
ω̂TGω̂ − ω∗TGω∗ − 1

2
W ∗T

1c D1c∇φT
1cW̃1a

)
ds

= −k1cW̃T
1cW̃1c +

(
k1cW

∗T
1c +

h1c
m1c

∆φ1c

)
W̃1c −

h

2m1c
W̃T

1c∆φ1cW
∗T
1c D1c∇φT

1cW̃1a

− h

4m1c
W̃T

1c∆φ1cW̃
T
1aD1c∇φT

1cW
∗
1c +

h

4m1c
W̃T

1a∆φ1cŴ
T
1aD1c∇φT

1cŴ1c

+
h

4m1c
W̃T

1a∆φ1cW̃
T
1aD1c∇φT

1cW
∗
1c −

h

4m1c
W̃T

1a∆φ1cW
∗T
1c D1c∇φT

1cW
∗
1c,

(38)
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其中 m1c = (1 + ∆φT
1c∆φ1c)

2, h1c =
∫ t

t−h
ξhjω −W ∗T

1c ∇φ1c[h(ev) + g(u∗ + ω∗)]ds, k1c = (∆φ1c∆φ
T
1c)/m1c, 根据式

(23), 可得 V̇2 的第二项 V̇22 = −W̃T
1aα

−1
1a

˙̂
W1a 为

V̇22 = −k1aW̃T
1aW̃1a +

h

m2c
W̃T

1a∇φ1c∇φT
h Ŵhβ∆φ

T
2cŴ2c

− h

4m1c
W̃T

1aD1c∇φT
1cŴ1a∆φ

T
1cŴ1c −

1

2
W̃T

1aD1cev + k1aW̃
T
1aW

∗
1a.

(39)

V3 对时间的导数为 V̇3 = −W̃T
2cα

−1
2c

˙̂
W2c − W̃T

2aα
−1
2a

˙̂
W2a, 先计算 V̇3 第一项 V̇31 = −W̃T

2cα
−1
2c

˙̂
W2c, 根据式 (33)

和 ξhju = eTvQev + u∗TRu∗ + βT
(
2Qev −W ∗T

h ∇φh∇φT
1cW

∗
1c

)
+W ∗T

2c ∇φ2c[h(ev) + g(ω∗ + u∗)], 可得

V̇31 = W̃T
2c

∆φ2c

m2c

[∫ t

t−h

(eTvQev + ûTRû+ βT(2Qev − ŴT
h ∇φh∇φT

1cŴ1α))ds+ ŴT
2c∆φ2c

]
= k2cW̃

T
2cŴ2c +

h2c
m2c

W̃T
2c∆φ2c

+ W̃T
2c

∆φ2c

m2c

∫ t

t−h

(ûTRû− u∗TRu∗ + βT(W ∗T
h ∇φh∇φT

1cW
∗
1c − ŴT

h ∇φh∇φT
1cŴ1a))ds

= −k2cW̃T
2cW̃2c +

(
k2cW

∗T
2c +

h2c
m2c

∆φT
2c

)
W̃2c −

1

4m2c
W̃T

2c∆φ2cW̃
T
2dD2c∇φT

2cW
∗
2c

+
1

4m2c
W̃T

2a∆φ2cŴ
T
2aD2c∇φT

2cŴ2c +
1

4m2c
W̃T

2a∆φ2cW̃
T
2aD2c∇φT

2cW
∗
2c

− 1

4m2c
W̃T

2a∆φ2cW
∗T
2c D2c∇φT

2cW
∗
2c +

h

m2c
W̃T

2c∆φ2cβ
TW̃T

h ∇φh∇φT
1cW

∗
1c

− h

m2c
W ∗T

2c ∆φ2cβ
TW̃T

h ∇φh∇φT
1cW̃1a +

h

m2c
W ∗T

2c ∆φ2cβ
TW ∗T

h ∇φh∇φT
1cW̃1a

− h

m2c
ŴT

2c∆φ2cβ
TŴT

h ∇φh∇φT
1cW̃1a,

(40)

其中 m2c = (1 + ∆φT
2c∆φ2c)

2, h2c =
∫ t

t−h
ξhju −W ∗T

2c ∇φ2c[h(ev) + g(ω∗ + u∗)]ds, k2c = (∆φ2c∆φ
T
2c)/m2c, 根据式

(35), 可得 V̇3 的第二项 V̇32 = −W̃T
2aα

−1
2a

˙̂
W2a 为

V̇32 = −k2aW̃T
2aW̃2a −

h

4m2c
W̃T

2aD2c∆φ
T
2cŴ2a∆φ

T
2cŴ2c −

1

2
W̃T

2aD2cev + k2aW̃
T
2aW

∗
2a. (41)

根据 Lyapunov 函数各项的推导, 可得

V̇ (t) 6 −eTηK1eη − eTvK2ev − khtr(W̃
T
h W̃h)− k1cW̃

T
1cW̃1c − k1aW̃

T
1aW̃1a

− k2cW̃
T
2cW̃2c − k2αW̃

T
2αW̃2α + bz ∥ ev ∥ +khwh ∥ W̃h ∥F +M1W̃1c

+M2W̃1a +M3W̃2c +M4W̃2a + W̃T
1cM5W̃1a + W̃T

2cM6W̃
T
2a

+ W̃T
1aM7W̃1a + W̃T

2aM8W̃2a + W̃T
2cM9W̃h + W̃T

1aM10W̃h,

(42)

其中 M1 = k1cW
∗T
1c + h1c

m1c
∆φT

1c, M2 = k1aW
∗T
1a − h

4m1c
W ∗T

1c ∆φ1cW
∗T
1c D1c∇φT

1c +
h

m2c
W ∗T

2c ∆φ2cβ
TW ∗T

h ∇φh∇φT
1c,

M3 = k2cW
∗T
2c + h2c

m2c
∆φT

2c, M4 = k2aW
∗T
2a W̃2a − h

4m2c
W ∗T

2c ∆φ2cW
∗T
2c D2c∇φT

2c, M5 = − 3h
4m1c

∆φ1cW
∗T
1c D1c∇φT

1c,

M6 = − h
4m2c

∆φ2cW
∗T
2c D2c∇φT

2c, M7 = h
4m1c

∆φ1cW
∗T
1c D1c∇φT

1c, M8 = h
4m2c

W̃T
2a∆φ2cW

∗T
2c D2c∇φT

2c, M9 = h
m2c

·∆φ2cβ
TW ∗T

1c ∇φh∇φT
1c, M10 = − h

m2c
∆φ2cβ

TW ∗T
2c ∇φh∇φT

1c, 且 ∥Mi ∥6 mi.

应用杨氏不等式 [4] 可以得到以下不等式:

V̇ (t) 6 −av0V (t) + bv0 , (43)
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其中 av0 = min{ρe, ρz, ρh, ρ1a, ρ1c, ρ2a, ρ2c}, bv0 = b2z/[2λmin(Kz)] + khw
2
h/2 + k1cm

2
1 + k1αm

2
2/2 + k2cm

2
3. 其中

ρe = 2λmin(K1), ρz = λmin(Kz), ρh =
kh − 2(m2

9/k2c +m2
10/k2a)

λmin(α
−1
h )

,

ρ1a =
k1a − 2(m2

5/k1c +m7)

λmin(α
−1
1a )

, ρ1c =
k1c

2λmin(α
−1
1c )

,

ρ2a =
k2a − 2(m2

6/k2c +m8)

λmin(α
−1
1a )

, ρ2c =
k2c

λmin(α
−1
2c )

.

(44)

进一步可得

V (t) 6
(
V (0)− bv0

av0

)
e−av0 t +

bv0

av0
6 V (0)− bv0

av0

. (45)

根据式 (35) Lyapunov 函数的定义, 可得无人船闭环系统中所有信号有界, 包括系统的轨迹跟踪误差 eη, 速

度跟踪误差 ev 和神经网络权重 W̃h, W̃1a, W̃1c, W̃2a 和 W̃2c.

5 仿真实验

将本文提出的敌对目标袭扰下基于 Stackelberg博弈的轨迹安全跟踪控制方法应用到文献 [32]给出的 Cyber-

Ship II 无人船模型上, 并给出仿真结果验证其有效性.

5.1 无人船动力学模型

CyberShip II 无人船的动力学模型可以表示为

η̇ = R(η)v,

Mv̇ = u(t) + ω(t) + d1(t)− C(v)v −D(v)v,
(46)

其中 M 是质量惯性矩阵, 科里奥利力和离心力项矩阵 C(v) = −C(v)T 是反对称矩阵, 矩阵 D(v) 是非线性阻尼

矩阵. 矩阵具体形式可表示如下:

M =


m11 0 0

0 m22 m23

0 m32 m33

 , C(v) =


0 0 c13(v)

0 0 c23(v)

−c13(v) −c23(v) 0

 , D(v) =


d11(v) 0 0

0 d22(v) d23(v)

0 d32(v) d33(v)

 . (47)

系统时变质量惯性矩阵和未知的非线性动力学设计如下: m11(t) = 20 + 50 sin2(0.1πt), m22(t) = 20 +

50 sin2(0.2πt), m23(t) = 1+cos2(0.1πt), m32(t) = 1+cos2(0.1πt), m33(t) = 10+20 sin2(0.5πt), c13(v) = −24.6612q−
1.0948r, c23(v) = 25.8p, d11(v) = 0.7225 + 1.3274|p| + 5.8664p2, d22(v) = 0.8612 + 36.2823|q| + 8.05|r|, d23(v) =

−0.1079 + 0.845|q|+ 3.45|r|, d32(v) = −0.1052− 5.0437|q| − 0.13|r| 以及 d33(v) = 1.9− 0.08|q|+ 0.75|r|. 外部环境
扰动设置为 d1(t) = [10− 10 sin(0.005πt), 10 + 10 sin(0.005πt), 10− 6 cos(0.005πt)]T. 考虑环境中存在的随机性扰

动对无人船轨迹跟踪精度的影响, 注入高斯白噪声下的环境扰动可表示为 d′1(t) = d1(t) + σW (t), σ = 200 为噪

声强度, W (t) 为高斯白噪声, 满足标准正态分布.

5.2 仿真条件

给定无人船的参考轨迹向量

ηr =


3 sin(0.025πt)

2 sin(0.05πt)

π cos(0.02πt)

 , (48)
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表 1 不同方法下的控制性能.

Table 1 Control performance of different methods.

Method Convergence time (s)
IAE

||eη || ||ev ||

The proposed scheme 4.76 2.96 6.02

The proposed scheme without VFD 8.25 3.70 7.41

初始位姿向量 η(0) = [−1, 0, 0]T 和初始速度向量 v(0) = [0.5, 0, 0]T. 神经网络参数设计如下. (1) 领导者神经网

络参数: 饱和输入约束 λ = 100; K2 = 1.5I3, R = 0.05I3; critic 和 actor 神经网络学习率分别为 α2c = 0.8I6 和

α2a = 0.4I6, k2a = 1. (2) 未知系统动力学神经网络参数: kh = 0.5, 学习率 αh = 0.8I6. (3) 跟随者神经网络参

数: G = 0.001I3; critic 和 actor 神经网络学习率分别为 α1c = 0.7I6 和 α1a = 0.5I6, k1a = 1. (4) 协态约束参数:

Q = 20I3. 未知非线性系统动力学和领导者 – 跟随者 actor-critic 神经网络的初始权重限制在一定范围内并随机

生成, 基函数为 φ1c = φh = φ2c = [ev(1)
2, ev(2)

2, ev(3)
2, ev(1)ev(2), ev(1)ev(3), ev(2)ev(3)]

T, 其关于速度跟踪误差

ev 的梯度为

∇φ1c = ∇φh = ∇φ2c =



2ev(1) 0 0

0 2ev(2) 0

0 0 2ev(3)

ev(2) ev(1) 0

ev(3) 0 ev(1)

0 ev(3) ev(2)


. (49)

5.3 仿真结果

将本文设计领导者 – 跟随者控制信号应用到上述无人船模型上, 配置系统参数和仿真初值, 得到如下仿真

结果.

图 3∼7 分别为: 仅考虑敌对目标策略性袭扰下, 我方无人船实际轨迹与参考轨迹, 无人船的轨迹跟踪误差

eη 和速度跟踪误差 ev, 无人船控制策略 u 和我方无人船受到敌对目标策略性排斥力 ω, 以及非线性动力学和领

导者跟随者神经网络权重变化曲线. 由图可以看出, 本文设计的轨迹安全跟踪控制方法保证了无人船系统在受

到敌对目标袭扰影响后: (1) 系统的所有闭环信号的有界性, 包括系统的轨迹跟踪误差, 速度跟踪误差和神经网

络权重曲线; (2) 系统的渐近跟踪性能, 如图 4 所示, 系统的轨迹跟踪误差和速度跟踪误差均渐近收敛; (3) 执行

器饱和输入约束, 当系统未跟踪参考轨迹或敌对目标或障碍物距离我方无人船较近时, 我方无人船会产生足够

大的驱动力来实现避障和轨迹跟踪, 考虑实际执行器输出能力的限制, 具有饱和输入约束的无人船驱动力曲线

如图 5 所示, 系统的饱和输入约束影响敌对目标对我方排斥力 ω 和无人船跟踪误差的收敛速度, 敌对目标对我

方排斥力收敛意味着我方无人船逐渐适应敌对目标的袭扰影响, 当无人船的饱和输入约束 λ/2 越大, 敌对目标

对我方排斥力 ω 和无人船跟踪误差的收敛速度越快.

为进一步评估领导者决策优化过程中引入的值函数分解 (value function decomposition, VFD) 技术的有效

性,本文采用以下指标来区分两种方法: 神经网络的收敛时间,位姿和速度积分绝对误差 (integral absolute error,

IAE).表 1为相同实验条件下是否引入值函数分解技术的实验结果.由表 1可知,引入值函数分解技术可有效加

快神经网络收敛时间, 提高积分强化学习效率并减小无人船跟踪误差.

图 8 为考虑环境原始障碍物无人船的实际轨迹与参考轨迹图, 针对不具策略性运动的障碍物, 仅需在无人

船的系统模型 (2) 中引入由人工势场法产生的排斥力 d2(t). 仿真实验场景设置两个静态障碍物和一个动态障碍

物, 静态障碍物中心坐标为 [−2.5, 0] 和 [2.5, 0], 半径为 0.6, 动态障碍物起始位置中心坐标为 [1.163,−1.154], 半

径为 0.18,其速度向量为 [−0.226, 0.266],动态障碍物做匀速直线运动,在仿真时间区间 [35, 37.9]引入. 动态障碍
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图 3 (网络版彩图) 敌对目标袭扰下无人船实际轨迹与参考

轨迹.

Figure 3 (Color online) Actual and desired trajectories under

hostile target interference.

图 4 (网络版彩图) 无人船轨迹跟踪误差 eη 和速度跟踪误差

ev.

Figure 4 (Color online) Trajectory tracking error eη and

velocity tracking error ev .

图 5 (网络版彩图) 无人船领导者控制策略 u 和跟随者控制

策略 ω.

Figure 5 (Color online) Leader control strategy u and follower
control strategy ω.

图 6 (网络版彩图) 无人船未知非线性动力学神经网络权重.

Figure 6 (Color online) Unknown nonlinear dynamics neural
network weights.

物和静态障碍物对无人船的排斥力的计算方式相同, 排斥力 d2(t) 为无人船受到所有障碍排斥力之和, 每个障碍

物对无人船的排斥力 d2,i(t) 可定义为

||d2,i(t)|| =


krep

(
1

di
− 1

dsafe

)
1

d2i
, di < dsafe,

0, else,

(50)

其中 krep 为斥力系数, krep > 0, di 为无人船与障碍物之间的距离, dsafe 为安全距离. 本文设置人工势场力参数

为 krep = 0.0032, dsafe = 2. 由图 9 可知, 所提出的无人船安全跟踪控制方法能够与人工势场法有效结合处理无

人船对环境原始存在静态和动态障碍物避障和敌对目标策略性袭扰问题, 实现敌对目标袭扰下无人船的安全跟
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图 7 (网络版彩图) 领导者跟随者 actor-critic 神经网络权

重.

Figure 7 (Color online) Leader-follower actor-critic neural

network weights.

图 8 (网络版彩图) 考虑环境障碍物无人船实际轨迹与参考

轨迹.

Figure 8 (Color online) Actual and desired trajectories of the

USV considering environmental obstacles.

图 9 (网络版彩图) 自适应安全距离下考虑环境障碍物无人

船实际轨迹与参考轨迹.

Figure 9 (Color online) Actual and desired trajectories of the
USV considering environmental obstacles within an adaptive safe

distance.

图 10 (网络版彩图) 高斯白噪声扰动下无人船轨迹跟踪误差

eη 和速度跟踪误差 ev.

Figure 10 (Color online) Trajectory tracking error eη and
velocity tracking error ev with white Gaussian noises.

踪控制.

考虑到无人船快速或缓慢接近障碍物及动态障碍物快速或缓慢接近我方无人船时, 固定的安全距离 (势场

排斥力影响范围) 可能会导致无人船出现紧急机动 (快速) 或过早避障 (缓慢) 的情形. 为此, 可设计自适应安全

距离为

dsafe(v, vo) = d0 + γ||v − vo||, (51)

其中 d0 为静态安全半径, 取决于船体尺寸, γ 为速度差敏感系数, γ > 0, vo 为动态障碍物速度 (静态障碍物

vo = 0). 图 9 为考虑自适应安全距离和未考虑情况下无人船实际轨迹和无人船参考轨迹图. 设置自适应安全距

离参数为 d0 = 1, γ = 0.5. 由图 9 可知, 自适应安全距离在一定程度上能减少无人船的轨迹跟踪误差, 有效提升
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无人船的轨迹跟踪性能.

图 10 为考虑高斯白噪声扰动下无人船轨迹跟踪误差 eη 和速度跟踪误差 ev 与未考虑随机性噪声扰动下跟

踪误差对比图. 由图 10 可知, 高斯白噪声的引入一定程度上增大了无人船跟踪误差和延长误差收敛时间, 但所

提出的无人船安全跟踪控制方法仍能保证无人船的安全跟踪控制.

6 结论

本文提出了一种基于 Stackelberg博弈的无人船轨迹安全跟踪控制方法,以应对敌对目标策略性袭扰下的避

障与轨迹跟踪问题. 所设计的控制信号可以保证含有未知非线性动力学的无人船在敌对目标策略性袭扰下的稳

定性和渐近跟踪性能. 基于 Stackelberg 博弈框架, 将控制力与排斥力分别视为领导者和跟随者, 为其分别设计

最优性能指标函数, 同时引入非二次型代价函数处理执行器饱和约束; 进而通过分层最优控制理论, 求解领导者

– 跟踪者的最优控制器结构. 针对系统部分动力学未知与博弈均衡难求解问题, 利用积分强化学习算法实现了

未知非线性特性下 Stackelberg 博弈的近似最优解求解. 仿真结果表明, 所提方法能保证闭环系统信号有界, 使

无人船在敌对目标袭扰下渐近跟踪参考轨迹, 同时避免与障碍物及敌对目标碰撞. 本文所提出的安全跟踪控制

方法主要解决了敌对目标袭扰下的单个无人船的避障与轨迹跟踪问题, 而针对其在多船编队运行场景, 仍有待

进一步研究. 未来工作将重点研究敌对目标袭扰下的多船协同避障与轨迹跟踪问题, 基于领导者 – 跟随着控制

框架以及本文所提安全跟踪控制方法实现无人船编队的敌对目标袭扰下协同跟踪控制和局部最优避障.
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Abstract In this paper, a Stackelberg game-based safe tracking control method is proposed to address obstacle avoidance

and trajectory tracking challenges for an unmanned surface vehicle (USV) under strategic pursuit and harassment by hostile

targets. Inspired by the artificial potential field approach, strategic interference caused by dynamic repulsive forces from

hostile targets is modeled as follower behavior within the game framework. A hierarchical control strategy is then designed

based on the Stackelberg game. The performance index functions are formulated separately for the follower (repulsive force)

and the leader (control force). A non-quadratic control-input cost function is introduced to enforce saturation constraints

on control inputs. Using the maximum principle, control strategies for the leader and the follower are developed to achieve

a dynamic balance between obstacle-avoidance safety and trajectory tracking accuracy. To address the nonlinearity of the

unknown system dynamics and external disturbances in the USV, an integral reinforcement learning algorithm is employed

to design a neural network that directly approximates the optimal solution to the Stackelberg game. The proposed safe

trajectory tracking control strategy ensures the boundedness of all signals in the closed-loop system and enables the USV

to track reference trajectories despite hostile target interference. Finally, simulation studies are conducted. The results

demonstrate the effectiveness of the proposed safe tracking control strategy for the USV.

Keywords integral reinforcement learning, Stackelberg game, saturation constraints, obstacle avoidance, trajectory

tracking
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