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用于轮式移动机器人可靠操作的深度神经网络安
全鲁棒自适应控制合成

Mehdi Heydari Shahna, and Jouni Mattila

Abstract—深度神经网络 (DNNs) 能够在避免动态建模的
需求的同时实现精确控制并保持低计算成本。然而，对于重型
轮式移动机器人 (WMRs)，这些黑箱方法的部署仍然具有挑战
性，因为它们需要遵循严格的国际标准，并且容易出现故障和干
扰。我们设计了一种用于重型 WMR 的分层控制策略，并由两
个具有不同权威等级的安全层进行监控。为此，DNN 策略被
训练并部署为主要控制策略，在名义操作条件下提供高精度性
能。当外部干扰出现并达到一定强度，以至于系统性能低于预定
阈值时，低级安全层会介入，通过停用主要控制策略并激活无模
型鲁棒自适应控制 (RAC) 策略来进行响应。此转换允许系统
在确保稳定性的同时继续运行，通过有效管理系统稳健性和响应
性之间的内在权衡。一种高级安全层在操作期间不断监控系统性
能，无论使用何种控制策略。仅当干扰变得非常严重以至于补偿
再无效并且继续操作会危及系统或其环境时，它才会启动关闭。
所提出的 DNN 和 RAC 策略的合成在某种程度上保证了整个
WMR 系统的一致指数稳定性，同时遵守安全标准。通过使用
一台 6,000 公斤的 WMR 的实时实验，进一步验证了所提出
方法的有效性。

Note to Practitioners—在工业和建筑应用中，减少劳动力
成本和自动化复杂的重复性任务的需求日益增加，这推动了从重
型机械向大型机器人转型。因此，预计配备复杂驱动机制的重型
轮式移动机器人（WMRs）将在恶劣环境中运行，并执行高功
率的动态任务。深度神经网络（DNNs）可以通过消除在此类
应用中对复杂建模的需求，在部署时以低计算成本实现精确控
制。然而，确保可解释性和分析基于学习的黑箱非确定性控制策
略的稳定性是一个主要挑战。这个挑战在重型轮式移动机器人中
尤为明显，因为它们易受故障和外部干扰的影响，同时需要遵守
如 ISO 3691、ISO 13849 和 IEC 61508 等严格的安全和可
靠性标准。受 ISO/IEC TR 5469 第 10 节——人工智能——
功能安全和 AI 系统的启发，我们通过为配备主动悬挂转向架的
重型 WMR 设计一种新颖的分层控制策略来应对这一挑战，该
转向架具有串并联结构的驱动链，由两个具有不同权威级别的安
全层监测，而不需要了解执行器模型和车轮-地面相互作用。当
WMR 遇到严重外部干扰时，低级安全层会停用初始高精度的
基于 DNN 的控制策略，激活监督鲁棒自适应控制（RAC）策
略作为替代。这通过增强系统的鲁棒性来补偿干扰的影响，并使
其在操作期间的剩余时间内继续安全运行，尽管以降低精度为代
价。高级安全层在干扰下持续监控系统性能，如果认为干扰补偿
可行，则允许继续操作；否则，为了防止对系统或其环境造成风
险，将触发关闭。有趣的是，将提出的 RAC 与高精度的 DNN
控制策略进行合成，提高了在提出的分层控制架构中 WMR 的
可解释性、鲁棒性和稳定性。该方法可能为学习算法在重型机器
人系统中的更广泛使用铺平道路，同时仍能满足严格的国际标
准。该方法通过对单独的基于 DNN 的策略、单独的 RAC 策
略以及在配备五级驱动机制的 4,836 kg WMR 上的合成的逐
步实验评估进一步验证。对比结果证明了所提出控制框架的有效
性。
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深度神经网络 轮式移动机器人 障碍李雅普诺夫函数
鲁棒自适应控制 多用途部署器 永磁同步电动机 列文
伯格-马夸尔特 均方误差 双曲正切 每分钟转数 预设性
能控制 滑移转向轮式移动机器人 每分钟转数 人工智能

MPD i = L(left), R(right) 的侧面 泵排量（m3/rad
） PMSM/泵的角速度 ( m/rad ) 液压马达的角速度
（m/rad ） 液压马达的角速度（m/rad ） 车轮的半径 ( m

) 液压泵流量 ( m3/s ) 液压马达排量（m3/rad ） 车轮
的线速度 ( m/s ) 齿轮减速 正的常数 PMSM/泵的转速
(rpm) 正的常数 外部扰动和建模误差 正的常数 轮子
的期望线速度 ( m/s ) 车轮（m/s ）的速度跟踪误差 隐
藏层总数 索引当前隐藏层 第 ℓ 层的权重矩阵 第 ℓ 层的
神经元数量 与层 ℓ 相关联的偏置向量 第 ℓ 层的预激活
向量 层 ℓ 的激活向量 在层 ℓ 应用的激活函数 MPD 的 i
侧的批输入矩阵 训练样本数量（或批大小） 一个全为 1
的列向量 均方误差损失函数 预测输出矩阵 目标（真实）
输出的矩阵 目标输出 所有可训练参数的集合 弗罗贝尼
乌斯范数 第 p 个训练样本的预测误差 可训练参数的总
数 展平的参数向量 所有训练样本的堆叠误差向量 网络
输出层的维度 堆叠误差向量的雅可比矩阵 叠加误差向
量的第 k 个标量分量 对神经网络中的可训练参数进行索
引 索引堆叠误差向量的标量 MSE 损失函数的 Hessian
矩阵 LM 优化中的阻尼参数 梯度下降解释中的步长 单
位矩阵 优化过程中的迭代索引 候选新权重 LM 算法中
的阻尼调整因子 LM 算法中的阻尼调整因子 PPC 对跟
踪误差 ei 的界限 在 PPC 框架中的允许超调 在 PPC 框
架中的最终稳态误差界限 PPC 框架中的收敛速度界限

PPC 对跟踪误差 ei 的限制 PPC 框架中的可允许超调
PPC 框架中的最终稳态误差界限 PPC 框架中的收敛速
度界限 i -th 侧的自适应律参数 i -侧的自适应法误差 未
知正常数 正常数 正数常量 i 边的正二次函数 未知的
正界 任意正常数 未知正常数 未知的正界
npi 的 RAC 策略命令 npi 的 DNN 策略命令 锁存关
断逻辑 锁存打开逻辑 低级安全层中的性能指标 高级安
全层中的性能指标

I. 介绍
A. 背景和背景

T 他 机器人化的概念可以追溯到古代和文艺复兴时代
对自运行机器的迷恋，最终发展成为现代自主机器

人 [1] 的愿景。术语“机器人”于 1920 年被创造，反映
了创造人工劳动者的愿望。到 20 世纪中叶，工业机器人
开始在工厂中执行重复性任务，其目标是提高生产力、精
度和安全性 [2] 。如今，机器人可以连续运行，擅长处理
危险或单调的任务，降低错误率，并使人类能够专注于更
高层次的功能 [3] 。机器人化也通过将传统的人类操作设
备转换为自主轮式移动机器人（WMRs）[4], [5] ，革新了
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轮式建筑机械。重型建筑机器在隧道、矿山和建筑工地等
危险且结构不清的环境中执行高功率任务，这些环境中不
稳定的地形、有限的能见度和物理危险对设备和操作员构
成风险。由于空间和环境的危险，一些区域，如深坑或封
闭隧道内部，特别不安全或人类难以接近 [6] 。这些因素
强调了需要智能的自主或半自主的控制系统以在高风险和
难以到达的条件下确保安全同时保持操作效率 [7] 。履带
式车轮移动机器人（SSWMRs）被广泛应用于越野和建筑
环境中，因为其机械结构消除了复杂的转向连杆，并允许
在原地进行旋转转弯，基本实现了零转弯半径。这一设计
赋予了 SSWMRs 在狭小空间和紧凑施工现场的卓越灵活
性，同时在困难地形上提供了出色的机动性和多功能性，
以及成本效益高、维护费用低的操作。此外，大多数重型
SSWMRs 采用车轮液压马达，因为其在承受恶劣操作环
境时，具有优越的扭矩密度和机械稳健性。液压马达特别
适合需要在低速下高力输出的移动应用，例如在越野或不
平坦地形上的牵引和导航。为了为这些液压马达供电，现
代电液架构越来越多地采用永磁同步电动机（PMSMs），
因为与传统机器相比，它们具有高功率密度、精确可控性，
最重要的是具有卓越的效率。它们在低速下提供平稳扭矩
的能力尤其有利于在各种负载条件下调节液压压力和流
量。

B. 相关工作、研究空白与研究动机
基于模型的 SSWMR（自平衡两轮机器人）控制由于其

在自主导航中的关键作用，已成为学术和工业研究的一个
突出焦点。在控制理论中，基于模型的这一术语指的是在
控制器设计中利用系统动态知识的程度。当有精确的模型
时，基于模型的控制器可以提供高性能和高精度。因此，
[8] 中的作者提出了一种结合神经动态优化的模型预测控
制方案，以实现两轮 SSWMR 的精确轨迹跟踪。同样地，
提出了一种在 [9] 中的线性二次调节器和在 [10] 中的虚拟
力控制，这两者通过结合 SSWRM 中四轮驱动配置的动
态模型实现，其中每一侧的车轮是机械耦合的。显然，许
多先进的基于模型的控制策略严重依赖于系统精确数学
模型的可用性——通常是以传递函数或状态空间表示的形
式。与轻型机器人不同，重型 WMR 通常包含多级驱动机
制，以根据控制命令将能量源的动力传递到地面接触的车
轮，以产生运动 [11], [12] 。驱动链的每一级都具有不同
的动态特性，这些特性相互非线性地交互，并且通常具有
强烈的运动学耦合。这些相互依赖导致复杂的输入输出关
系，其中某一阶段的扰动或延迟在整个系统中传播并降低
整体性能。这使得重型 WMR 的参数丰富的建模在分析上
复杂且开发和验证上计算量大。结果，许多基于模型的控
制方法忽略了车轮与地面相互作用 [13] 和其他难以表征的
系统行为的效应，而是致力于通过自适应控制技术（如在
[14]–[16] 中提出的技术）来增强系统鲁棒性。尽管这些技
术增加了鲁棒性，但由于干扰抑制和系统响应性之间的基
本权衡，它们可能降低跟踪精度，其中改善一个通常以牺
牲另一个为代价 [17], [18] 。
为了解决这些挑战，深度神经网络（DNNs）可以通过其

强大的逼近和泛化能力来帮助捕捉机器人动态行为，同时
减少计算工作量 [19] 。与传统的基于物理的模型不同，这
些模型需要详细了解系统参数，DNNs 能够直接从传感数
据中学习复杂的非线性关系，包括摩擦、轮地交互和执行
器延迟等难以建模的现象 [20]。训练完成后，DNN可以用
轻量级推理过程替代或增强计算昂贵的动态方程，显著降

低实时计算负担。这使得 DNNs 对高维系统尤为有价值，
例如配备了多级结构的主动悬挂转向架的重型 SSWMRs，
其中传统的基于模型的控制在分析上可能难以解决或计算
上难以实现 [21], [22] 。尽管 DNN 在其训练域内学习复杂
动态模型时获得了高精度，当面临未知的外部力或在训练
分布之外的操作条件时，基于 DNN 的控制策略本质上缺
乏鲁棒性 [23], [24] 。这种局限性主要来源于 DNNs 的数
据驱动性质，它们仅能在其训练数据的统计边界内可靠地
泛化。此外，收集能够捕获机器人可能遇到的所有操作条
件的数据通常在时间和计算成本上是不切实际的——尤其
是因为某些条件可能永远不会在实践中发生，可能很少发
生，或者在数据收集过程中可能被忽视了 [25] 。另外，与
基于模型的控制器不同，基于学习的控制策略具有黑箱性
质，使得它们的可解释性有限，形式稳定性分析极具挑战
性 [26], [27] 。因此，确保在不确定或安全关键条件下的可
靠性能仍然是一个重大挑战 [11] 。这种无法确保性能和操
作可靠性的情况对于重型机械是不可接受的，重型机械必
须遵循严格的国际安全和功能标准，例如 ISO 3691 [28] 、
ISO 13849 [29] 和 IEC 61508 [30] ，以防止对环境和人
员造成伤害。考虑到此类机器人系统预期在恶劣、无结构
的环境中运行并执行高功率动态任务，这一问题尤为关键，
这使得它们本质上容易受到外部干扰、故障和失效模式的
影响。
针对上述挑战，本研究旨在解决一个根本问题：学习型
控制策略如何能够有效地部署在配备复杂执行机构的重型
轮式移动机器人上，从而在无需大量分析建模的情况下实
现高性能，并在符合相关国际安全标准的条件下保证安全
和系统稳定性？在正式的控制理论中，通常使用如屏障李
雅普诺夫函数（BLFs）[31], [32] 等技术来为动态和混合系
统建立安全边界。这些方法确保系统保持在预定义的安全
操作区域内。然而，得到的集合通常较为保守，因为一旦
接近边界，这些方法并不会主动将系统驱动回更安全的状
态 [33] 。

C. 本文的贡献和结构
受 ISO/IEC TR 5469 第 10 节的启发 - 人工智能 (AI)
—功能安全和 AI 系统 [34] ，监督屏障函数可以作为监控
机制来检测因 AI 技术引起的潜在不安全行为，无论是由
于内部故障还是外部干扰。一旦检测到不安全行为，系统
可以启动传统的稳定控制器以维护安全性。受该标准的启
发，我们提出了一种用于重型 WMR 的分层控制策略，由
具有不同权威水平的两个安全层进行监控。为此，采用从
车载传感器收集的数据来训练高性能 DNN 控制策略，捕
捉实际运动和控制命令之间的关系。这些数据是通过简单
的开环控制器生成的，在一个安全的环境中在人类监督下，
逐步增加控制命令输入至最大值以记录相应的系统响应。
然后，将训练好的 DNN 控制作为正常操作期间的初始控
制策略进行部署，以提供高精度性能。如果发生外部干扰
且强度足够大，导致控制性能未能满足规定的阈值，则低
级安全层会停用基于 DNN 的控制策略，并启动无模型鲁
棒自适应控制 (RAC) 策略作为替代，确保持续安全操作。
通过管理系统鲁棒性和响应性之间的基本权衡，这种转变
补偿了外部干扰的影响，确保了通过增强鲁棒性而降低系
统响应性来实现剩余操作期间的持续安全运行。无论使用
何种控制策略，都会采用对数 BLF 作为高层安全层，以
在运行过程中持续监控系统性能。只有当干扰变得足够严
重以至于补偿不再可行，并且继续运行会对系统或其环境
构成风险时，才会触发关闭。本研究的关键发现总结如下：
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1) 高精度跟踪性能通过 DNN 和安全 RAC 的综合实
现，同时根据 ISO/IEC TR 5469 确保对外部干扰的鲁棒
性。这消除了对重型 SSWRM 固有复杂驱动机制的明确
了解的需要

2) 控制跟踪误差阈值的要求，如超调和稳态误差，在两
个不同层级的安全层内是可调的。这种适应性使系统能够
满足目标应用的具体性能要求。

3) 所提出的控制框架确保了整个 SSWRM 系统的统一
指数稳定性，即使在存在黑箱学习模型和外部干扰的情况
下。
本文的其余结构如下。第 ?? 节详细描述了系统建模和

问题表述。第 ?? 节介绍了一种特定于在标称条件下运行
的 SSWRM 的基于 DNN 的控制策略设计，利用已有的传
感器数据记录。为了增强系统对外部干扰的鲁棒性，第 II
节概述了所提出的无模型 RAC，其中包括针对机器人每一
侧的自适应法则。这两种控制策略都在第 ?? 节中详尽地
开发在一个两层安全架构内，每层在不同的权威级别下操
作。在第 III 节中，通过对独立的基于 DNN 的策略、独立
的 RAC 策略及其在一个装备有五级驱动机构的 6,000 kg
的 WMR 上的综合进行逐步实验评估来进一步验证这一
方法。比较结果展示了所有提出的方法在实际场景中的可
行性。第 ??节对研究的关键发现进行了简明总结，并给出
本研究得出的总体结论。附录中提供了详细的 MATLAB
编码说明，以促进复现和对已实现方法的深入理解。
在第 I-A 节之后，考虑一个由 PMSM 驱动的重型

SSWMR，该 SSWMR 配备有两个相同的多级驱动机构
——每侧一个——将电能和液压能转换为机械运动，如图
?? 所示。
此类应用通常在每一侧都具有两个相同的主动悬挂转向
架，特征为与线性执行器集成的串并联驱动结构。每侧由
PMSM 驱动，其功能是整个机制的主要力生成器，并且可
以作为 SSWMR 的控制输入，具体要取决于 PMSM 配置，
可以通过其信号控制——主要是其转速（rpm）或输出扭
矩（Nm）。因此，PMSM 驱动一个液压泵，该泵为两个串
联的液压马达提供动力，这些液压马达在机械上耦合并通
常以相同的角速度运行。这些液压马达通过齿轮箱提供扭
矩，以驱动对应的机器人的车轮。安装在其中一个液压马
达或直接在轮子上的速度传感器测量角速度，并提供实时
控制反馈，如图 1 所示。假设主要控制目标是设计控制规
律，为 PMSMs 生成 rpm 命令，使每一侧的车轮速度能
够准确跟踪预期的速度曲线，从而确保平台的稳定和精确
的运动控制。令 i = R,L 分别表示 SSWMR 的左侧和右
侧。由于泵直接耦合到 PMSM 的轴上（没有齿轮箱，没
有皮带驱动），泵的流量通常与角电动机和液压泵的速度
ωei = ωpi

: R+ → R 成正比，如下所示
其中，Dp ∈ R 为泵的排量（m3/rad ）。假设流体不可压

缩且泄漏可以忽略不计，则通过串联液压马达的流量等于
泵的流量：

Qi = Dm · ωhi ⇒ ωhi =
Dp

Dm
· ωpi

(1)

其中 Dm ∈ R 是电机排量 ( m3/rad )，ωhi
: R+ → R 是

两个液压马达的角速度。由于电机是串联和机械耦合的，
它们以相同的速度旋转。然后，液压马达通过齿轮减速
G ∈ R+ 驱动车轮。因此，得到每侧的角速度为

ωwi
=

1

G
· ωhi

=
Dp

GDm
· ωpi

(2)
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Fig. 1: 在 SSWMR 的每一侧都有相同的主动悬挂转向架。
1 电动机驱动系统；2 电动机的控制命令（转/分钟）；3
液压泵与电动机耦合产生的速度（转/分钟）；4 液压泵
与电动机耦合以为液压系统供能；5 液压马达产生的速度
（转/分钟）；6 串联液压系统（两个相同的液压马达）；7
具有相同齿比的齿轮箱；8 两个相同的车轮；9 产生的车
轮速度（转/分钟）；10 参考车轮速度（m/s ）；11 测量
的线速度（m/s ）；12 速度传感器

因此，车轮的线速度为

vi = r · ωwi =
rDp

GDm
· ωpi

(3)

其中 r ∈ R+ 是车轮半径（假设车轮具有相同的半径）。由于
泵/PMSM 的转速以 rpm 表示，记为 npi = nei : R+ → R
，作为控制输入信号，代入 ωpi =

2π
60npi 得

vi =
rDp

GDm
· 2π
60
· npi

= Kv · npi
(4)

其中 Kv =
2πrDp

60GDm
∈ R+ 是一个正常数。方程 (4) 隐含地

假设 PMSM 速度 npi
的任何变化会立即导致车轮的线速

度 vi : R+ → R 变化，而没有考虑延迟或动态行为。然而，
在实践中，涉及液压和机械组件的系统会表现出相当大的
惯性和时间延迟，这必须在实际建模和有效控制设计中加
以考虑。添加动态最简单的方法是使用一阶微分方程，如

τ
dvi
dt

+ vi = Kv · npi
(5)

这个动态方程在数学上相当于一个一阶低通滤波器，用
于平滑快速变化。方程 (5) 表明速度的变化率 dvi

dt : R+ →
R 影响 vi 响应速度。τ ∈ R+ 是一个正的时间常数，决定
响应是“慢”还是“快”。τ > 0 意味着系统输出 vi 落后
于输入。
假设 II.1。将 τ 设为零在物理上是不现实的，因为所有
的现实世界系统都表现出惯性和延迟，阻止即时响应。
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方程 (5) 仍然代表一个高度简化的模型，并忽略了显著
影响系统动力学的几个关键因素。它忽视了系统不确定性、
执行效率低下以及轮-地面相互作用和滑动等外部干扰。基
于 [12] ，我们假设一个对应外部干扰的未知非线性函数
Fi(vi, t) : R+ × R→ R ，因此，
由于我们旨在设计一个无模型控制框架，我们假设所有

的函数和系数 Fi 、τ 和 Kv 是有界且未知的（参见假设
II.3）。因此，我们可以将方程 (??) 表示为

v̇i(t) = Ainpi(t) + τ−1(Fi − vi) (6)

，其中 Ai =
Kv

τ ∈ R+ 。令 vrefi
: R+ → R 表示由运动规

划部分根据应用目标生成的每一侧 SSWMR 的参考速度。
如果我们定义每一侧的速度跟踪误差为 ei = vi − vrefi

:
R+ × R× R→ R ，基于方程 (6) ，我们有

ėi = Ainpi + τ−1(Fi − vi)− v̇refi
(7)

。
假设 II.2. SSWMR 每侧的目标加速度，用 v̇refi

表示，
是有界的。此外，已知控制输入增益 Ai 为正，确保控制
输入方向与 SSWMR 的运动方向一致。
假设 II.3. 我们注意到，由于 τ 和 vi 的物理性质，它们
本质上是有界的，而根据假设 II.2，假设 v̇refi

是有界的。
与鲁棒控制文献中的既定结果一致（例如，[35], [36] ），我
们进一步假设功能增益 Ai 和动态不确定性项 Fi 均被未
知但有限的正常数所界定。这意味着对于所有可允许的 vi
值和所有 t 而言，Ai 和 Fi 都不能无限增长。允许不受限
制的不确定性将需要任意大的，可能无限的控制输入以确
保鲁棒性和稳定性，这在现实系统中是一个不切实际且不
安全的要求。这种过度的控制努力可能导致执行器饱和、
机械故障或触发内置的紧急关闭协议。为解决这些实际约
束，我们稍后将引入安全约束的控制设计策略，以明确考
虑并遵循这些物理和操作限制。
备注 II.1. 在本节中，我们通过一个重型 PMSM 驱动

SSWMR 的实际例子展示了建模参数，以说明准确识别系
统参数各阶段所带来的计算挑战。尽管存在这些复杂性，
我们的目标是开发一个不依赖于任何详细系统建模的无模
型控制框架，该框架不限于 PMSM 驱动的 SSWMR 应
用。这种方法将系统视为一个黑箱——接受来自主要力发
生器的速度或扭矩信号作为控制输入，并接收车轮运动反
馈作为系统输出——从而消除了对内部动力学显式知识的
需求。
鉴于 SSWMR 的驱动机制的每一侧的动态特性涉及单
一输入和单一输出，我们为每一侧采用独立的前馈 DNN
策略。这些策略是使用从机载传感器获取的数据进行训练
的，这些数据捕捉到驱动机制的非线性特性，即控制输入
（npi

）与结果运动（vi ）之间的关系。为了收集这些数据，
可以逐步将控制输入从零变化到其标称的正值和负值，同
时从传感器记录对应的轮子速度。附录 A 提供了用于实现
所提议 DNN 策略的核心 MATLAB 代码结构。

D. 架构和符号
前馈 DNN 架构由多层互连的计算单元（神经元）组
成，每个单元应用线性变换，然后是非线性激活函数 [37]
。在本研究中，SSWMR 每侧的线速度，用 vi 表示，作
为对应侧网络的唯一输入。每侧网络的输出是一个标量值，
表示 PMSM 的转速，用 npi

表示，作为控制命令。共有
L ∈ R+ 个隐藏层，其中第 ℓ 层隐藏层包含 nℓ 个神经元，

带有 ℓ = 1, 2, . . . , L 。输出层对应于第 L + 1 层，在这项
工作中，由一个神经元组成。第 ℓ 层的权重矩阵表示为
W (ℓ) ∈ Rnℓ×nℓ−1 ，对应的偏置向量为 b(ℓ) ∈ Rnℓ 。对于
每层 ℓ ，预激活（仿射变换）表示为 z(ℓ) ∈ Rnℓ ，激活后
（即层的输出）表示为 a(ℓ) ∈ Rnℓ 。第一层的输入表示为
a(0) := vi ∈ R 。对于每层 ℓ = 1, . . . , L + 1 ，预激活和激
活的计算为

z(ℓ) = W (ℓ)a(ℓ−1) + b(ℓ), a(ℓ) = φ(ℓ)
(
z(ℓ)
)

(8)

其中 φ(ℓ) 表示第 ℓ 层的（逐分量）激活函数。对于隐藏层，
我们采用双曲正切（Tanh）激活函数作为 φ(z) = tanh(z)
，其中 φ(z) ∈ (−1, 1) [38] 。用作输出层的回归（即线性
激活）函数为 φ(L+1)

(
z(L+1)

)
= z(L+1) 。因此，网络的最

终输出为 npi
= a(L+1) = z(L+1) ∈ R 。这使得网络能产生

实值输出，适用于控制多阶段驱动系统。
给定输入标量 vi ，网络输出是通过层级依次计算的。第
一隐藏层的结果为
然后，后续的隐藏层 (ℓ = 2, . . . , L) 被计算为最终，输
出层 (ℓ = L+ 1) 实现为当处理一批 P 样本时，输入被安
排为矩阵的列形式：在矩阵形式中，层的输出被计算为
其中 1 ∈ RP 是一列全为 1 的向量，φ(ℓ) 对其参数逐元

素应用。

E. 损失（成本）函数
由于我们使用回归任务，为了评估网络预测 npi 与真

实目标 tpi
之间的一致性，我们引入了一个基于均方误差

(MSE) 的损失函数 EMSE(θ) ，其中 θ =
{
W (ℓ), b(ℓ)

}L+1

ℓ=1
表示所有权重和偏置的集合。EMSE(θ) 被定义为

EMSE(θ) =
1

P

P∑
p=1

∥∥∥n(p)
pi
− t(p)pi

∥∥∥2
2

(9)

同样地，如果我们将所有网络输出和目标堆叠成矩阵
Npi

, Tpi
∈ RnL+1×P ，那么

其中 ∥ · ∥F 表示 Frobenius 范数。
虽然深度学习框架通常采用一阶（随机）优化算法，但中
等规模的网络可以使用二阶启发的 Levenberg-Marquardt
（LM）反向传播方法进行训练。LM 将训练表述为一个非
线性最小二乘问题，并通过 Gauss-Newton 方法加上阻尼
参数来近似 Hessian。因此，它通常比传统的梯度下降收
敛需要的迭代次数更少。对于具有参数向量 w ∈ RNw（堆
叠所有权重和偏置）的网络，设

ξ(p)pi
= n(p)

pi
(w)− t(p)pi

∈ RnL+1 (10)

为样本 p 的误差。注意，向量 w ∈ RNw 收集了网络中
的每个可训练参数，即每个权重矩阵 W (ℓ) 的所有条目和
ℓ = 1, . . . , L+ 1 的每个偏置向量 b(ℓ) 的所有条目。具体来
说，如果层 ℓ 有 W (ℓ) ∈ Rnℓ×nℓ−1 and b(ℓ) ∈ Rnℓ ，那
么 W (ℓ) 的所有 nℓ×nℓ−1 个组件和 b(ℓ) 的所有 nℓ 个组件
被“展平”并连接成一个单一的长向量。总长度

Nw =

L+1∑
ℓ=1

(nℓnℓ−1 + nℓ) (11)

简单来说是一个全连接神经网络各层的和，其中每一项表
示 W (ℓ) 中权重的数量加上 b(ℓ) 中偏置的数量。然后训练
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优化这个向量 w 以最小化选定的损失。将所有误差堆叠成
一个向量得到

ξpi(w) =


ξ
(1)
pi

ξ
(2)
pi

...
ξ
(P )
pi

 ∈ RmP , m := nL+1 = 1 (12)

。然后，总的 MSE（缩放比例为 1/P ）为

EMSE(w) =
1

P
∥ξpi

(w)∥22 =
1

P
ξpi

(w)T ξpi
(w) (13)

。找到使 EMSE(w) 最小化的权重 w 是一个非线性最小二
乘问题。

F. 雅可比和高斯-牛顿近似
雅可比矩阵 J(w) ∈ R(mP )×Nw 被定义为

Jk,j(w) =
∂sk(w)

∂wj
(14)

其中 sk 是堆叠误差向量 ξpi
的第 k 个分量。换句话说，

J 的每一行对应于 ∂sk/∂w 。EMSE 的精确梯度为

∇EMSE(w) =
2

P
J(w)T ξpi

(w) (15)

精确的海森矩阵定义为

H(w) = ∇2EMSE(w)

=
2

P

(
J(w)TJ(w) +

mP∑
k=1

sk(w)∇2sk(w)

)
(16)

在高斯-牛顿方法中，忽略了第二项（涉及模型输出的二阶
导数）。因此，

H(w) ≈ 2

P
J(w)TJ(w)

∇EMSE(w) =
2

P
J(w)T ξpi(w)

(17)

求解精确的牛顿步 ∆w = −H(w)−1∇E(w) 代价很高
（并且需要计算二阶导数）。高斯-牛顿通过 JTJ 来近似 H
，得到一个步骤

∆wGN = −
(
JTJ

)−1
JT ξpi

(18)

。然而，JTJ 仍然可能接近奇异或病态，导致更新不稳定。
因此，LM 可以在 JTJ 中添加一个阻尼 Tikhonov 正则化
项 µI 。LM 步骤 ∆w 求解(

JTJ + µI
)
∆w = −JT ξpi

(19)

。同样地，

∆w = −
(
JTJ + µI

)−1
JT ξpi

(20)

。当 µ 很大时，项 µI 占主导地位，

∆w ≈ − 1

µ
JT ξpi = −η∇EMSE, η =

1

µ
(21)

，即一个小的梯度下降步骤。当 µ 很小（µ→ 0 ）时，可
得到高斯-牛顿步骤。因此，LM 自适应地在梯度下降（稳
定但慢）和高斯-牛顿（快但可能不稳定）之间插值。为了

调整阻尼参数，在每次迭代 b 中，首先计算 Jb = J (wb)
和 ξb = ξ (wb) ；其次选择 µb （初始值较小）；第三，求解(

JT
b Jb + µbI

)
∆wb = −JT

b ξb (22)

；第四，评估候选的新权重 wcand = wb + ∆wb ；最
后，计算新的误差 EMSE (wcand ) 。如果 EMSE (wcand ) <
EMSE (wb) ，则接受步骤 wb+1 ← wcand 并减少 µb+1 =
µb/β（通常为 β = 10或类似因子）。如果 EMSE (wcand ) ≥
E (wb) ，则拒绝步骤 wb+1 = wb ，并增加 µb+1 = µb × β
。通过在误差减少时减小 µ ，LM 接近纯高斯-牛顿，加
速收敛到局部最小值附近。通过在步骤失败时增加 µ ，它
表现得更像梯度下降，从而确保稳定性。为了说明用于
SSWMR 的基于 DNN 的控制策略的 LM 训练，给出了算
法 1 的结构。

Algorithm 1 : LM training for DNN-based control policy

Input : Initial weights w0 , damping factor µ0 , multiplier
β > 1 , tolerance ϵ , training data {(v(p)i , t

(p)
pi )}Pp=1

Output : Trained weights w

1 Set w ← w0 , µ← µ0

2 repeat
3 Compute network outputs n̂(p)

pi and errors ξ(p) = n̂
(p)
pi −t

(p)
pi

4 Stack all errors into vector ξ(w) ∈ RP

5 Compute Jacobian matrix J(w) ∈ RP×Nw

6 Solve: (J⊤J + µI)∆w = −J⊤ξ(w)
7 Compute candidate: wcand = w +∆w
8 Evaluate Ecand = EMSE(wcand)
9 if Ecand < EMSE(w) then
10 Accept step: w ← wcand
11 Decrease damping: µ← µ/β
12 else
13 Reject step: w unchanged
14 Increase damping: µ← µ · β
15 until ∥∆w∥ < ϵ or max iterations reached
16 return w

- The Jacobian J(w) contains partial derivatives of output error with respect to weights.

- All operations are performed on mini-batches or full datasets depending on the training setup.

完成训练后，所得的模型参数封装了一种数据驱动的控
制策略，在标称条件下能够高保真地将 SSWMR 的参考轮
速 vrefi

映射为 PMSM 控制指令 npi
。注意，DNN 使用

实际系统输出数据 vi 进行训练，而在运行中，理想速度参
考 vrefi

传递给封装的基于 DNN的控制器，以产生适当的
控制指令。为了确保具有所提议的 LLM 训练的基于 DNN
的控制策略的 SSWMR 系统的高水平安全性，我们采用
PPC 框架来监测和调节系统响应的关键指标，如超调和
稳态误差。在 PPC 中，通过战略性地使用奇点和零点等
关键元素施加约束，维持系统的状态在期望的性能范围内。
这通常是通过在控制律内嵌入障碍函数或转换来实现的，
能够有效防止状态达到或超过不希望的限制 [31], [39] 。根
据 [35], [40] 中的方法，使用基于 DNN 的控制器的机器人
每一侧的跟踪误差度量可以被限制在由 −ζ(t) < ei < ζ(t)
定义的指数、对称、随时间变化的区间内，其中：

ζ(t) =
(
ζshoot − ζbound

)
e−ζ∗t + ζbound (23)

给定 ζshoot > ζbound > 0 和 ζ∗i > 0 ，ei 的超调被限制
在 ζshoot 以下。参数 ζbound 和 ζ∗i 分别定义了 ei 的稳态
界限和收敛速率。让我们为 SSWMR 的每一侧基于表达式
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Nominal condition 

Fig. 2: 在标称条件下，提出的安全 LM 训练的基于 DNN 的 SSWMR 控制策略的示意图。

log
(

ζ2

ζ2−e2i

)
定义一个条件安全监控函数，其定义域受到分

母保持正值的要求限制。如果初始误差满足 ei (t0) < ζ (t0)
，那么当 ei 趋近于 ζ 时，分母趋近于零，导致对数项发
散到无穷大。这造成了一个奇点，使得函数由于对数内出
现非正数参数而未定义。在实时环境中，这种条件安全监
控机制可以很容易地实现，当检测到警告如“遇到无穷或
NaN 值”时可以停止执行，因为计算值超过数值限制。这
一行为对确保跟踪误差不超过规定的界限 ζ 是有利的，从
而防止在控制环境中出现潜在的不安全或不理想的系统响
应。此条件安全监控机制的相关 MATLAB 代码在附录 B
中提供。

图 2 展示了所提议的采用 LM 训练的基于 DNN 的控
制策略的标准示意图，该策略基于跟踪误差为重型机器机
器人生成控制命令。为了确保安全，日志监控层评估控制
性能是否保持在 PPC 范围内，如果检测到违规则停止操
作。尽管安全层确保系统保持在预定义的安全操作区域内，
但它起到被动作用——在边界违反时终止操作——而不是
在接近限界时主动引导系统回到更安全的状态，导致结果
安全集的保守性。为了说明用于 SSWMR 的 LM 训练的
DNN 控制策略，提出了算法 2 的结构。

Algorithm 2 : Safe LM-trained DNN policy for each side of the SSWMR

Input : PPC metrics for both safety layers ζshoot , ζbound ,
ζ∗ , reference velocities vrefi , sensor feedback vi

Output : Control command npi

1 for each side i do
2 Compute tracking error: ei = vi − vrefi
3 Compute low-level safety: ζ =

(
ζshoot − ζbound) e−ζ∗t +

ζbound

4 Compute denominator: denom = ζ2 − e2i
5 if denom ≤ 0 then
6 Raise safety violation and go to step 11
7 else
8 Pass vrefi to LM-trained DNN policy to compute npi
9 Return to step 3
10 end if
11 terminate operation
12 end for

- The PPC metrics are manually adjustable for use in a wide range of application scenarios.

- If safety condition is violated, npi
is not generated to protect the system

II. 安全的无模型 RAC 策略
在本节中，我们为研究中的 SSWMR 系统制定了一种稳
定性保证的 RAC 策略。在控制理论中，鲁棒性和响应性
之间存在一个基本的权衡——改善其中之一通常会降低另
一个。在存在外部干扰的情况下，这种平衡尤为重要，因
为增强的鲁棒性可以确保持续的安全运行。意识到这种权
衡，我们为系统的每一侧提出了一种新颖的自适应控制策
略，专门设计以提高鲁棒性而不影响整体稳定性。在 PPC
中，奇点和零点等关键元素被策略性地应用以施加约束，
确保系统状态保持在期望的性能范围内。遵循 [41] 中的方
法，我们为每一侧定义自适应律，如下

˙̂
θi = −δiθ̂i + γi(

ei
o2 − e2i

)2 (24)

其中 θ̂i(t0) 、δi 和 γi 为正常数。因此，机器人的每一侧的
跟踪误差被限制在一个由 −o(t) < ei < o(t) 定义的对称、
时变区间内。类似于方程 (23) ，我们可以为控制误差性能
定义一个衰减指数界限，如

o(t) =
(
oshoot − obound

)
e−o∗t + obound (25)

其中 oshoot > obound > 0 和 o∗ > 0 。这种公式确保初始
误差不超过 oshoot ，而长期跟踪性能被 obound 限制，其
收敛速率由 o∗ 控制。假设自适应参数 θ̂i 估计参数 θ∗i 。因
此，我们可以定义自适应误差 θ̃i = θ̂i − θ∗i 。从方程 (24)
中，我们有

˙̃
θi = −δiθ̃i + γi(

ei
o2i − e2i

)2 − δiθ
∗
i (26)

我们可以定义一个对数平方函数，如

Vi =
1

2
log
(

o2

o2 − e2i

)
+

1

2
Aiθ̃

2
i (27)

这个对数障碍函数作为安全度量，并可以如附录 D 所示在
MATLAB 中实现。对 (27) 微分后，我们有

V̇i =
−ȯe2i + eioėi
o (o2 − e2i )

+Aiθ̃i
˙̃
θi (28)

通过将 (7) 代入 (28) ，我们得到

V̇i =
−ȯe2i

o (o2 − e2i )

+
ei

o2 − e2i
[Ainpi

+ τ−1(Fi − vi)− v̇refi
]

+Aiθ̃i
˙̃
θi

(29)
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我们可以得到

V̇i =
−ȯie2i

o (o2 − e2i )
+Ai

ei
o2 − e2i

npi

+
ei

o2 − e2i
τ−1(Fi − vi)−

ei
o2i − e2i

v̇refi
+Aiθ̃i

˙̃
θi

(30)
现在，我们为 PMSM 控制指令 npi 提出 RAC 策略，如
将 (??) 代入 (30) ，我们得到

V̇i ≤Ai
ei

o2 − e2i
(−1

2
kiei − γi

ei
o2 − e2i

θ̂i)

+ | ei
o2 − e2i

| | τ−1(Fi − vi)− v̇refi
− ȯ ei

o
|

+Aiθ̃i
˙̃
θi

(31)

考虑在 (26) 中定义的提出的自适应法律误差，我们得到

V̇i ≤−
1

2
Aiki

e2i
o2 − e2i

−Aiγi(
ei

o2 − e2i
)2θ̂i

+ | ei
o2 − e2i

| | τ−1(Fi − vi)− v̇refi
− ȯ ei

o
|

− δiAiθ̃
2
i + γiAi(

ēi
o2 − e2i

)2θ̃i −Aiδiθ
∗
i θ̃i

(32)

基于假设 II.3，我们可以假设存在一个正参数 f∗
i ，使得

| τ−1(Fi − vi)− v̇refi
− ȯ ei

o
| ≤ f∗

i (33)

注 IV.1. 通过应用柯西-施瓦茨不等式，可以证明对于任
何标量 a 和 b ，积满足 ab ≤ ϵia

2 + 1
4ϵi

b2 ，其中 ϵi > 0 是
任意正常数。
因此，从备注 IV.1、(32)和 (33)，以及已知 θ̃i = θ̂i−θ∗i

，我们有

V̇i ≤−
1

2
Aiki

e2i
o2 − e2i

−Aiγi(
ei

o2 − e2i
)2θ∗i

+ ϵi(
ei

o2 − e2i
)2f∗

i
2 +

1

4ϵi
− δiAiθ̃

2
i −Aiδiθ

∗
i θ̃i

(34)

。让我们定义未知的正 θ∗i 为

θ∗i =
ϵif

∗
i
2

γiAi

(35)

。因此，我们可以达到

V̇i ≤−
1

2
Aiki

e2i
o2 − e2i

+
1

4ϵi

− δiAiθ̃
2
i −Aiδiθ

∗
i θ̃i

(36)

。因此，从引理 IV.1 和 (36) ，我们有

V̇i ≤−
1

2
Aiki log

(
o2i

o2 − e2i

)
+

1

4ϵi
− δiAiθ̃

2
i

−Aiδiθ
∗
i θ̃i

(37)

。显然，

V̇i ≤−
1

2
Aiki log

(
o2i

o2 − e2i

)
+

1

4ϵi
− 1

2
δiAiθ̃

2
i

− 1

2
Aiδi(θ̂i − θ∗i )

2 −Aiδiθ
∗
i (θ̂i − θ∗i )

(38)

。经过简化，我们有

V̇i ≤−
1

2
Aiki log

(
o2i

o2 − e2i

)
+

1

4ϵi
− 1

2
δiAiθ̃

2
i

+
1

2
Aiδiθ

∗
i
2

(39)

，我们有
V̇i ≤− µiVi + ℓi (40)

，其中 µi = min[Aiki, δi] 和 ℓi =
1
4ϵi

+ 1
2Aiδiθ

∗
i
2 。因此，

根据结果方程 (40) 和 [12], [17], [42]–[45] ，即使在外部干
扰存在的情况下，公式 (7) 中提供的 SSWRM 系统的建议
安全 RAC 策略依然是统一指数稳定的。
备注 IV.2. 参数 ℓi 在塑造系统的稳健性和响应能力方面
起着关键作用。具体来说，ℓi 直接与 θ∗i 相关，后者描述了
在方程 (33) 和 (35) 中外部扰动 f∗

i 的强度。如方程 (40)
所示，如果 ℓi 过大，则系统稳定性无法得到保证。这会违
反 (25) 中定义的条件，导致李雅普诺夫函数的导数为正，
从而表明不稳定性。当扰动 f∗

i 加剧时，李雅普诺夫函数
值趋近于零。如果扰动超过补偿控制器（RAC）根据致动
器限制预定的补偿能力，系统的稳健性阈值将被超越，从
而触发安全层进行关闭。为了展示 SSWMR 的安全 RAC
策略，给出了算法 3 的结构。

Algorithm 3 : Safe RAC policy for each side of the SSWMR

Input : PPC metrics oshoot , obound , o∗ , reference velocities
vrefi , sensor feedback vi , design parameters δi , γi , ki

Output : Control input commands npi

1 for each side i do
2 Compute tracking error: ei = vi − vrefi
3 Compute safety bound: o =

(
oshoot − obound) e−o∗t +

obound

4 Compute denominator: denom = o2 − e2i
5 if denom ≤ 0 then
6 Raise safety violation and go to step 12
7 else

8 Compute safety metric: log
(

o2

o2−e2i

)
9 Update adaptive parameter: ˙̂

θi = −δiθ̂i + γi

(
ei

o2−e2i

)2

10 Compute control input: npi = − 1
2
kiei − γi

ei
o(t)2−e2i

θ̂i

11 end if
12 terminate operation
13 end for

- The PPC metrics are manually adjustable for use in a wide range of application scenarios.

- If safety condition is violated, npi
is not generated to protect the system.

- Adaptive parameter θ̂i is updated using a logarithmic Lyapunov-based law.

关于这种条件安全监控机制的相关 MATLAB 代码在附
录 C 中提供。图 3 展示了所提出的稳定性保证 RAC 策略
的标准示意图，该策略基于跟踪误差为重型机器人生成控
制命令。为了确保安全，日志监控层在操作期间持续监控
系统性能。仅当干扰变得足够严重，以至于补偿不再可行，
且继续操作会危及系统或其环境时，它才会启动关闭程序。
如前所述，在实际应用中，具有复杂驱动机制的重型轮
式移动机器人主要在标称条件下运行，此时所提出的 LM
训练的 DNN 控制策略通常可以实现高性能。这些控制器
可能会在遇到轻微或短暂的外部干扰时不出现显著性能下
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Sensor feedback  

Within predefined control metrics 

Control command 

Monitoring safety to see if the external disturbance is compensable 

Robust control policy  

Reference Tracking error 

Disturbance 

Fig. 3: 在扰动下，所提出的保证安全稳定的 SSWMR 自适应增益控制策略的示意图。

降。然而，为确保安全可靠的运行——特别是在涉及严重
干扰或故障的罕见但关键的情景中——必须根据严格的国
际安全标准来保证鲁棒性和系统稳定性。在本节中，我们
提出将第 ?? 和 II 节中介绍的两种控制策略进行整合，并
通过增加两个具有不同权限级别的安全层，以确保即使在
可以补偿的外部干扰存在的情况下也能持续运行。该框架
主要通过 LM 训练的 DNN 控制策略运行，该策略在标称
条件下提供高跟踪精度，但鲁棒性有限。在正常运行期间，
该策略确保优异的性能。然而，它的输出由低层安全层实
时持续监控。如果外部扰动导致性能下降超过预定义的阈
值，系统不会立即终止操作。相反，会激活一个监督 RAC
模块，使系统能够补偿扰动并继续安全运行，但在剩余的
会话中跟踪精度将降低。通过这种方式，低层安全层管理
稳健性和响应性之间的固有权衡。尽管 RAC 策略提供的
精度低于 DNN 控制器，但其稳健性显著更高，使得系统
能够可靠运行，直到规划的维护或纠正行动。值得注意的
是，即使在 RAC 控制下，系统的行为仍继续由相同的安
全层监控。如果扰动超过 RAC 的补偿能力——根据执行
器的限制定义——则认为系统的稳健性阈值被违反，从而
促使安全层启动受控关闭。这防止了系统、环境或周围资
产的潜在损害。为实现这一安全机制，我们采用了一种锁
存功能——一个有状态的构造，通过在触发条件满足时改
变其输出来不可逆转地管理系统稳健性和响应性之间的固
有权衡。其定义如下：

uci = α1(t)uDNNi + α2(t)usi (41)

，其中 usi 和 uDNNi
是针对 npi

的 RAC 和 DNN 控制策
略命令。采用锁存关闭逻辑，我们使用 α1(t) 作为提出的
基于 DNN 的控制，初始为 1，当条件满足（任何外部扰
动发生并使性能降低超过预定义阈值时）时切换为 0，然
后永久保持关闭。α1(t) 定义为如果我们将低级安全层边
际定义为 R = ζ2 − e2i ，我们可以在 MATLAB 中编写 α1

，如附录 E 所示。相比之下，我们在 DNN 控制不够稳健
以维持跟踪性能的条件下，也使用了为建议的 RAC 策略
的 α2 。α2 首先启动锁存开启逻辑功能（从 0 开始），并
在条件（R ≥ 0 ）出现的时刻切换为 1，无论将来的输入
如何，都保持在 1。α2 定义为

α2(t) =

{
0, if e2i (τ) < ζ2(τ) for all τ ∈ [0, t]

1, if there exists τ ∈ [0, t] such ζ2(τ) ≤ e2(τ)
(42)

。我们可以在 MATLAB 中编写 α2 ，如附录 E 所示。为
了说明用于 SSWMR 的 LM 训练的 DNN 控制和 RAC 策
略的合成，展示了算法 4 的结构。通过对 WMR 每一侧使
用建议的合成功能策略，我们可以定义 (27) 中提供的相
同二次函数，从切换时间 ts 开始分析系统稳定性，如下所
示，
由 (7) 和 (41) ，我们有由 (??) ，并且在切换时间 ts 时，
我们有基于假设 II.3，我们可以假设存在一个正参数 f∗

i ，
使得基于备注 IV.1、(??) 和 (??) ，并且知道 θ̃i = θ̂i − θ∗i
，我们有让我们定义一个未知的正 θ∗i 为因此，从 (??)
和 (??) ，我们有基于引理 IV.1，我们有显然，类似于
(38) ，我们得到最后，我们有其中 µi = min[Aiki, δi] 和
ℓi =

1
4ϵi

+ 1
2Aiδiθ

∗
i
2 。因此，基于所得的方程 (??) 和 [12],

[17], [42]–[45] ，所提议的用于 SSWMR 系统的 DNN 和
RAC 策略综合，如方程 (7) 所述，即使考虑切换时间，也
是统一指数稳定的。
图 4 展示了所研究的 SSWMR 提出的安全控制架构的
层次结构。该框架整合了两个安全层——低级安全层和高
级安全层——以确保在正常和受扰动情况下稳定运行。在
正常情况下，经过 LM 训练的 DNN 控制策略作为主要控
制器，基于参考跟踪误差提供准确的控制命令。其输出由
锁定的安全层持续监控，该层利用实时传感器反馈检测性
能偏差。如果预定义的控制指标被违反，则触发低级安全
层。如果干扰是可补偿的，则位于高级安全层的 RAC 策
略被激活以接管控制并增强鲁棒性。然而，如果干扰超过
RAC 的补偿能力，则基于持续的安全违规，触发高级安全
层关闭以防止系统或环境损害。这将导致安全终止，如图
中红色所示，在正常和不利的操作场景中维护关键安全保
证。

III. 实验有效性
在本节中，我们通过在一个 6, 000 公斤重的 PMSM 驱
动重型 SSWMR（称为多用途布放器，MPD）上的实现来
验证所提出的控制策略。机器人的每一侧都具有安装在摆
架上的轮子，这些轮子在移动过程中保持与地面的接触。
MPD 的机械结构和传感器设置与图 ?? 和 1 中所示相同。
电气系统包括一个由电池供电的逆变器，可以精确调节每
个 PMSM 的速度和转矩。液压系统则将动力从泵传递到
液压马达。每个液压马达都配有里程传感器，并通过平均
每侧两个轮子的速度来确定该侧在每个时间步的测量速
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Fig. 4: 在名义和非名义条件下，由两个具有不同权限的安全层监控的 SSWMR 的 DNN 和 RAC 策略合成示意图。

Fig. 5: 6000 公斤 SSWMR 在一个安全层下使用 LM 训练的 DNN 控制策略（实验 1）和安全 RAC 策略（实验 2）跟
踪的圆形轨迹（6 米半径）。

度。此过程涵盖了能量转换、高扭矩电机操作、高比例齿
轮传输，最终实现车轮驱动。一个嵌入式的 Beckhoff PC
通过 EtherCAT 协议处理传感器数据采集。在控制过程
中，我们假设对 MPD 的所有建模细节都是未知的。系统
仅能访问来自每一侧的速度测量值，并可以通过它的 rpm
输入来控制 PMSM。
对 MPD 的每一侧，基于算法 1，我们首先通过略微增

加控制输入 npR
和 npL

（PMSM 转速）并在各种操作场

景中记录安装传感器测得的相应实际线速度 vR 和 vL ，收
集了一个包含 1,000,000 对同步输入输出的数据集。这些
记录的数据作为模型训练的基础。在训练模型的输入端，
我们使用安装在轮毂液压电机上的 Danfoss EMD 速度传
感器记录每条履带的线速度。对于输出端，我们记录每侧
PMSM 驱动泵执行器的控制信号，即泵轴转速（rpm）。所
有测量值都以 0.001 秒（1 kHz）的固定采样间隔进行了时
间戳，由 Beckhoff IPC CX2030 实时处理。然后，将原始
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Algorithm 4 : Safe synthesis control policy for each side of the SSWMR

Input : PPC metrics for both safety layers o and ζ , reference
velocities vrefi , sensor feedback vi , design parameters δi , γi , ki

Output : Control command uci = npi = α1uDNNi
+ α2usi

1 for each side i do
2 Initialize gating flags: α1 ← 1 , α2 ← 0 (latch-on logic)
3 Compute tracking error: ei = vi − vrefi
4 Compute low-level safety: ζ =

(
ζshoot − ζbound) e−ζ∗t +

ζbound

5 Compute R = ζ2 − e2i
6 if R ≤ 0 then (latch-off logic)
7 α1 ← 0 , α2 ← 1 (switch to RAC policy)
8 Compute tracking error: ei = vi − vrefi9 Compute high-level safety: o =(
oshoot − obound) e−o∗t + obound

10 Compute denominator: denom = o2 − e2i
11 if denom ≤ 0 then
12 Raise safety violation and go to step 26
13 else

14 Compute safety metric: log
(

o2

o2−e2i

)
15 Update adaptive parameter: ˙̂

θi = −δiθ̂i +

γi

(
ei

o2−e2i

)2

16 Compute RAC control: usi = − 1
2
kiei − γi

ei
o2−e2i

θ̂i

17 Set control command: uci = usi = npi
18 Return to step 8
19 end if
20 else if
21 Keep α1 = 1 and α2 = 0
22 Pass vrefi to LM-trained DNN policy to compute uDNNi

23 Set control command: uci = uDNNi
= npi

24 Return to step 4
25 end if
26 terminate operation
27 end for

- ζ corresponds to the low-level safety layer, while o represents the high-level safety layer.

- Once R ≤ 0 is detected, the system permanently switches to RAC for safety (latch-off behavior).

- If RAC is active, the safety metric ensures operations remain within safe bounds; otherwise, the system shuts down.

速度和转速流对齐，清除明显的异常尖峰，并在归一化之
前分为训练、验证和测试子集。
其次，从原始 1× 1, 000, 000 数据向量 vi （传感器读取

值）和 npi
（控制信号）开始，我们首先使用 MATLAB

的 dividerand函数随机将样本索引分为 70%训练集、15%
验证集和 15% 测试集（见附录 A）。然后，提取了相应的
输入/输出训练、输入/输出验证和输入/输出测试子集，仍
然保持它们的原始（“原始”）单位。接下来，我们仅将输
入-输出训练集标准化到 [−1,+1] 范围，并使用 MATLAB
的 mapminmax 函数保存缩放参数。我们应用这些相同的
参数将验证和测试输入映射到相同的标准化空间。
第三，我们在 MATLAB 中构建了 LM 训练的 DNNs，
具有五个大小为 [30, 25, 15, 10, 5]的隐藏层，使用隐藏层中
的默认 tan-sigmoid 激活函数和线性输出神经元。所有内
建的输入/输出处理函数都被禁用，因为我们直接向网络输
入了预先缩放的数据。训练采用了缩放共轭梯度（trainscg）
算法，它在不存储完整 Hessian 的情况下提供了快速的类
似二阶的收敛。我们将均方误差的性能目标设为 1× 10−3

，最小梯度阈值为 1 × 10−4 ，并将训练迭代的最大次数
限制为 200 次。通过 70/15/15 的训练/验证/测试分割启

用了验证检查；因此，网络还监控验证 MSE 以中途停止
（最多允许默认的 6 次失败），以防止过拟合。
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Fig. 6: LM 训练 DNN 在右侧数据上的表现。
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Fig. 7: LM 训练 DNN 在左侧数据上的表现。

图 6 - 13 显示了在模拟环境中两次训练过程后的相关
图。图 6 和 7 表明在超过 200 个周期内，网络的训练、验
证和测试均方误差在最初的几十次迭代中迅速下降，然后
逐渐趋于 1.5×10−3 左右，其中最佳验证误差 ( ≈ 0.00145
) 在第 200 个周期发生；验证和测试曲线紧跟训练曲线，
没有出现向上转折，表明稳定学习且没有过拟合，由于两
个模型尚未明显停滞或开始偏离，因此既训练充分又稳定。
图 8 和 9 分别展示了 WMR 训练过程中右侧和左侧的
误差直方图。这两个分布都紧密集中并且近似对称于零，
这表明模型表现平衡且偏差很小。在图 8 中，大多数目
标-输出残差落在 ±0.02 范围内，峰值出现在以零为中心
的箱中，并与蓝色无误差线对齐。类似地，图 9 显示了一
个峰值非常尖锐的分布，误差范围更窄，大部分在 ±0.01
内，且峰值稍微偏离零但仍然紧密靠近无误差参考线。
在这两种情况下，训练（白色）、验证（黑色）和测试

（红色）误差在各个箱中一致地堆叠，表明模型在所有数据
分割中均表现出良好的泛化能力且方差较低。虽然右侧模
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Fig. 8: LM 训练 DNN 以处理右侧数据的历史。
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Fig. 9: 左侧数据的 LM 训练深度神经网络的历史。

型的误差很少超过 ±0.05 ，但左侧模型显示出更少的异常
值，几乎没有超出 ±0.1 的。总体而言，两个模型都表现
出强大的准确性、较低的误差幅度和一致的性能，在数据
分区中，左侧模型呈现出稍微集中的误差分布。
图 10 和 11 分别显示了 WMR 训练中右侧和左侧的回

归图。在这两个图中，预测输出与理想的 45° 参考线（虚
线）高度一致，所有子集——训练、验证和测试——都表
现出预测值与目标值之间强烈的线性关系。在两种情况
下，相关系数都非常高，右侧为 R ≈ 0.9945 ，左侧稍高
为 R ≈ 0.9955 ，表明各模型具有同样强的预测性能。两
幅图中的拟合线斜率都接近 0.99，截距接近零，表明低估
偏差极小。嵌入图进一步突出了残差紧密聚集在理想线附
近。值得注意的是，左侧模型（图 11 ）实现了稍微更好的
拟合，这从其略高的 R 值和更紧密集中的残差可以看出。
然而，两个模型都表现出在训练、验证和测试集上的出色
准确性和泛化能力，没有过拟合或系统性偏差的迹象。
图 12和 13分别展示了WMR模型的右侧和左侧在 200

个周期内的训练动态。在两种情况下，上部图显示出梯度
幅度的稳定且显著的下降，最后收敛到训练结束时的 10−3

量级。这表明优化是有效的，且具有稳定的梯度下降行为。

Fig. 10: 右侧数据的 LM 训练 DNN 回归。

Fig. 11: 左侧数据的 LM 训练 DNN 回归。

具体来说，右侧模型的最终梯度大约为 0.00091 ，左侧模
型为 0.00124 ，这两个值都足够小，表明已达到收敛。下
部子图显示了整个周期中的验证检查指示器。对于右侧模
型（图 12 ），训练期间没有发生验证失败，表明该模型在
验证集上维持了一致的泛化能力，没有出现任何回归。然
而，左侧模型（图 13 ）在接近第 100 个周期时出现了单
次验证失败，但这一独立事件并未导致早停，因为模型仍
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Fig. 12: 训练语言模型的状态，右侧数据的深度神经网络
培训。

Fig. 13: 训练状态的 LM 训练 DNN 用于左侧数据。

继续训练到 200 个周期。两个模型中的验证检查次数极少
（零或一），支持了平滑稳定训练且无显著过拟合的观察。
为了评估实际性能，部分 ?? 中为 MPD 的右侧和左侧

训练好的基于 DNN 的控制策略被部署到一个近似半径为
6 米的圆形路径上（见图 5 ）。每侧的速度参考是使用文
献 [11] 中描述的方法生成的。图 14 显示了在训练好的基
于 DNN 的控制政策下工作的 WMR 的要求轨迹。机器人
从原点 (0, 0) 开始，沿着一条平滑、连续的路径运行，完
成直径约为 12 米的循环。虚线黑色线条指示了机器人应
行走的路径。两个侧向特定的训练好的 DNN 控制策略直
接接收到命令的轮子速度，并负责生成跟踪这些速度所需
的相应的 PMSM 控制输入。
为了确保安全操作（见算法 2），采用了安全层 ζ 来保

证系统在预定义的安全区域内运行。随后，图 15 展示了
使用双侧训练的 DNN 策略下，MPD 的跟踪误差，并在
定义的性能边界下分析。左侧和右侧的跟踪误差，eL （黄
色）和 eR （栗色），随着时间 200 秒绘制出来。图中包
括时间变化的性能边界：下限 ζ = −0.02e−0.1t − 0.02 和
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Fig. 14: 实验 1 和实验 2 中的操作任务。
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Fig. 15: 实验 1. 基于 LM 训练的 DNN 控制策略的跟踪
误差。(1) ：禁止性能，(2) ：允许性能，(3)：控制策
略 ζ = −0.02e−0.35t − 0.02 的允许限度，(4)：控制策略
ζ = 0.02e−0.35t + 0.02 的允许限度。

上限 ζ = 0.02e−0.1t + 0.02 ，以黑色虚线曲线（标签 3 和
4）表示。这些边界之间的中心区域表示允许的性能，而外
部区域被标记为禁止区域。在图 14 所示的圆形操作期间，
误差保持在安全区域内，没有任何违例，这验证了训练模
型的显著准确性。插图在 50 到 60 秒之间的放大显示了精
细的行为，证明了这种复杂且沉重的 WMR 的完美跟踪控
制。
图 16 和 17 展示了在训练过的 DNN 下，轮式移动机器
人的左右侧速度跟踪性能。在这两种情况下，把实际车轮
速度 (vL 和 vR （实线蓝色）与其各自的参考信号（vRefL
和 vRefR ，虚线红色）在 200 秒的期间进行了对比。尽管
控制策略是黑箱的形式，两个侧面的控制器都达到了优秀
的跟踪性能。在最初的瞬态阶段后，速度稳定下来并在整
个实验中紧密跟随其参考信号。每个图中的小插图显示了
最初几秒的情况，揭示了高保真的跟踪，偏差极小，尤其
是在左侧控制器中，表现出稍微更平滑的收敛。右侧控制
器也保持了较强的对准，尽管由于任务中曲线方向的特性，
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Fig. 16: 实验 1：在左侧进行 LM 训练的 DNN 控制策略
下的跟踪
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Fig. 17: 实验 1. 在 LM 训练的 DNN 控制策略下，在右侧
进行跟踪

呈现出稍微更多的振荡行为。总体而言，这些结果展示了
基于 DNN 的控制策略在一般条件下（没有严重干扰或故
障的情况下）有效推广到轮式移动机器人的两侧，实现了
准确和稳定的速度跟踪的能力。
图 18 展示了由 LM 训练的 DNN 控制策略为 WMR 的

左右轮生成的控制输入信号（PMSM 输出）。该图显示了
在 200秒的时间跨度内 uDNNR

（右轮，淡蓝色）和 uDNNL

（左轮，品红色）的转速。两个信号都表现出稳定、有界的
行为，围绕各自均值约 730 rpm（右轮）和 520 rpm（左
轮）有适度的波动（右侧的更大努力帮助机器人沿左向轨
迹行驶）。这表明需要的动态特性，同时避免了突然或不稳
定的变化。

A. 实验 2：圆形路径的安全 RAC 政策
类似于第 ?? 节，为了评估实际性能，所提出的安全

RAC 方案也部署在实验 WMR 平台上，以便遵循 Figs. 5
和 14 所示的相同圆形路径。图 Fig. 19 中的图表展示了
以栗色和黄色分别表示的左右车轮跟踪误差，eL 和 eR 。
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Fig. 18: 实验 1. LM 训练的 DNN 控制策略下的控制命令
（PMSM 输出）。

图表叠加了性能界限：内虚线代表了由指数衰减函数 o =
−0.06e−0.1t − 0.04 和 o = 0.06e−0.1t + 0.04 定义的时间变
化允许极限，随着时间的推移逐渐收紧。
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Fig. 19: 实验 2.安全 RAC策略下的跟踪误差。(1) ：禁止
性能，(2) ：允许性能，(3)：控制策略 o = −0.06e−0.1t−0.04
的允许限，(4)：控制策略 o = 0.06e−0.1t + 0.06 的允许限，
(5) ：外部干扰在 130 秒时出现时跟踪误差响应的行为。

这些界限之外的区域被标记为禁用性能区，而界限之间
的区域被标记为可允许的。在 t = 130 s 时，通过将控制
输入相对于指令值增加 8% ，引入了两次小的外部扰动。
尽管有这些扰动，跟踪误差曲线在整个实验中都保持在定
义的性能界限之内。这表明安全的 RAC 策略在补偿扰动
的同时，遵循了性能约束并将跟踪误差保持在安全范围内。
如前所述，尽管 RAC 方案中的自适应律可以提高对不确
定性和外部扰动的鲁棒性，但代价是相对于图 15 所示的
基于 DNN 的策略而言控制精度降低，这凸显了鲁棒性与
响应性之间的权衡。这在图 19 中很明显，图中显示安全
RAC 方案下的跟踪误差高于经过训练的 DNN 策略。因
此，RAC 的性能界限被设定得比用于 DNN 方法的宽。图
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20 和 21 中得出的结论类似。这些图展示了 WMR 平台在
所提出的安全 RAC 方案下左、右轮速度跟踪性能。
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Fig. 20: 实验 2. 在安全 RAC 策略下跟踪左侧
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Fig. 21: 实验 2. 在安全 RAC 政策下左侧的跟踪

这两幅图表现出相似的趋势。两幅图都表现出一个初始
瞬态阶段，特征是轻微超调和较短的稳定时间。具体来说，
图 20 显示左轮有大约为 0.03 m/s 的超调（Mp ）和大约
2.05 秒的稳定时间，而图 21 显示右轮具有相同超调幅度，
但稳定时间稍长，为大约 3 秒。在稳态阶段（瞬态之后），
实际速度紧密跟踪其参考值，只有轻微的震荡和波动，可
能是由于自适应控制律来补偿未建模动态。这两幅图还揭
示，尽管跟踪性能是可接受的，但是控制特性——尤其是
超调和瞬态响应——比经过训练的基于 DNN 的控制器略
弱，正如图 16 和 17 所示。图 22 描绘了安全 RAC 控制
器为 WMR 的左轮和右轮生成的控制命令。尽管存在一些
噪声和波动，控制信号总体上是平滑和稳定的，表明安全
RAC 策略的有效调节。
正如在第 ?? 节和第 III-A 节中所示，训练的 DNN 控

制策略相比于稳定性保证的 RAC 展示了更好的控制精度。
此外，正如第 ?? 节中提到的，实际上具有复杂驱动机制
的重型 WMR 主要在标称条件下运行，其中提出的 LM
训练的 DNN 控制策略在第 ?? 节中展示了高性能。该控
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Fig. 22:实验 2.在安全的 RAC策略下的控制命令（PMSM
输出）。
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the path the robot traversed

Fig. 23: 实验 3 中的操作任务。

制策略可以容忍轻微或瞬态的外部干扰而不会显著降低性
能。然而，为了确保安全可靠地运作——特别是在涉及严
重干扰或故障的罕见但关键的场景中——必须保证符合严
格国际安全标准的鲁棒性和系统稳定性。因此，在研究的
MPD 中结合了这两种控制方法，以确保不仅有精度而且
还有鲁棒性（见算法 4）。通过集成稳定性保证的 RAC 策
略，系统受益于两个独立的安全层，即使训练好的 DNN
控制策略未能对潜在的干扰攻击作出反应，仍能保持持续
运行。该方法允许在系统全面检修的适当时间之前保持功
能持续。为了评估实际性能，第 ?? 节中提出的控制方法
在实验 WMR 平台上部署，以跟随图 23 所示的 S 形路
径。每个车轮的速度参考根据参考文献 [11] 中描述的方法
生成。图 25 显示了在 LM 训练的 DNN 和安全 RAC 策
略的组合控制下 WMR 的跟踪误差。该图展示了 180 秒
期间左轮和右轮，eL 和 eR 的跟踪误差。最初，MPD 在
DNN 控制策略下运行，通过性能界限—由虚线蓝线表示，
定义为 ζ = −0.02e−0.35t − 0.02 和 ζ = 0.02e−0.35t + 0.02
—提供强大的性能。在 t = 82 秒时，我们通过将控制输入
增加 15% 而不是要求值，引入了两个侧面的中等信号作
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Fig. 24: 实验 3：S 形轨迹由 SSWMR 跟踪，该过程使用 LM 训练的 DNN 的综合和在两个安全层下的安全 RAC 策略。

为外部干扰到操作系统中。
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Fig. 25: 实验 3. 在 LM 训练的 DNN 和安全 RAC 政策综
合下的跟踪误差。(1) ：DNN 控制策略的禁止性能，(2) ：
由于外部干扰而激活的切换控制（超出低级安全层），(3)
：DNN 策略 ζ = −0.02e−0.35t − 0.02 的允许下限，(4) ：
DNN 策略 ζ = 0.02e−0.35t + 0.02 的允许上限，(5) ：低
级安全层的允许性能，(6) ：高级安全层的允许性能，(7)
：当外部干扰在 82 秒处发生时，跟踪误差响应的行为，

(8) ：RAC 政策 o = −0.06e−0.03t− 0.04 的允许下限，(9)
：RAC 政策 o = 0.06e−0.03t + 0.04 的允许上限，(10) ：

RAC 控制策略的禁止性能。

这导致利用 LM 训练的 DNN 控制跟踪误差超出了低层
安全层的界限。因此，系统在大约 80.001 秒时转向稳定性
有保证的 RAC 策略，保持在高层安全层下的运行。RAC
策略施加了它自己的界限：oi = −0.06e−0.04t− 0.03 (7) 和
oi = 0.06e−0.03t + 0.04(8) ，这些界限更为宽松以应对干
扰。该图展示了控制器能够切换模式以保持安全和适应干

扰，验证了监管架构的有效性。
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Fig. 26: 实验 3. 在 LM 训练的 DNN 和安全 RAC 策略的
综合下进行左侧跟踪。

图 26 显示了本次实验中左侧的速度跟踪性能。最初，
DNN 策略提供了准确的跟踪，误差极小，如注释所示。在
大约 82 秒时，出现了外部干扰，导致了瞬态偏差。这触
发了从 DNN 到 RAC 策略的锁定功能切换，由用方框标
出的区域和 78 到 88 秒之间的速度波动（速度在 0.14 到
0.17 m/s 之间变化）所突出显示。过渡后，RAC 策略接管
并提供稳健的跟踪，适应干扰的同时保持与参考的对齐。

WMR 控制系统中结合了基于 DNN 的控制策略和安全
RAC 策略的左右两侧的速度跟踪性能在时间上表现出一
致的结构：在标称阶段（∼ 82 s 之前），DNN 策略进行精
确的跟踪；在由 RAC 策略管理的鲁棒恢复阶段（∼ 82 s
到 84 s ）；以及在 RAC 策略控制下的持续跟踪（84 s 之
后），虽然准确性有所降低。右侧通常表现出更高的速度幅
度、恢复速度更快以及扰动后的平滑过渡，而左侧则显示
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Fig. 27: 实验 3. 在 LM 训练的 DNN 与安全 RAC 策略合
成下的右侧跟踪。
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Fig. 28: 实验 3. 在 LM 训练的 DNN 和安全 RAC 策略合
成下的控制命令（PMSM 输出）。

出稍多的振荡和较慢的稳定。总体而言，这两个图验证了
在具有不同控制权的两个安全层中所提出的控制策略能够
有效管理系统响应性和鲁棒性之间的权衡。
图 28 展示了在提出的控制架构下，WMR 左右两侧

（PMSM 输出）的控制命令。信号 ucL （淡蓝色）和 ucR

（深黑色）代表在 180 秒内电机的转速输入。最初，两个控
制信号与 DNN 控制策略 (uDNNi

) 相对应，在标称条件下
管理系统直到 t = 82 秒。在此之后，控制切换到 RAC 策
略 (usi) ，该策略补偿了受扰动的运行。这一过渡由控制
输入中的一个小尖峰标记，表明对干扰的纠正措施。
本文提出了一种实用且理论上有依据的解决方案，用于

在复杂和不可预测的条件下安全稳健地控制重型轮式移动
机器人，该方案受到 ISO/IEC TR 5469——人工智能——
功能安全与 AI 系统的启发。为了管理系统稳健性与响应
性之间的基本权衡，设计了一种分层控制策略，然后通过
两个权威性不同的安全层进行监控。在正常条件下，LM
训练的 DNN 控制策略作为主要控制器，提供高精度的性
能。当外部干扰发生并且变得足够强烈以致控制性能不再

符合预定义的低级安全层时，条件锁存功能将停用 LM 训
练的 DNN 控制策略并激活稳定性保证的 RAC 策略作为
替代，从而确保持续安全的操作。在这两种控制策略期间，
高级安全层持续监控系统性能，只有当干扰严重到无补偿
可能且继续运行会对系统或其环境构成风险时，才触发停
机。所提出的架构确保了 WMR 整个框架的统一指数稳定
性。通过对单独的基于 DNN 的策略、独立的 RAC 策略
及其在配备五级执行机制的 6,000 公斤 WMR 上的集成进
行逐步实验评估，进一步验证了控制框架。比较结果证明
了所有提出的方法在现实场景中的可行性。这种方法有可
能为在重型机器人系统中更广泛使用学习算法铺平道路，
同时仍符合严格的国际标准。
为了在 MATLAB 中进行数据准备，我们定义了输入和
目标信号，并使用 dividerand 将数据分成训练、验证和测
试集，如

1 X = v_i;
2 T = n_{p_i};
3 N = size(X, 2);
4 [trainInd, valInd, testInd] = dividerand(N, 0.70,

0.15, 0.15);
5 Xtrain = X(:, trainInd); Ttrain = T(:, trainInd);
6 Xval = X(:, valInd); Tval = T(:, valInd);
7 Xtest = X(:, testInd); Ttest = T(:, testInd);

Listing 1: Raw data preparation and splitting

然后，输入和目标使用 mapminmax 进行归一化，以提
高训练性能。参数仅从训练集计算，以避免数据泄露。

1 [XtrainN, inputPS] = mapminmax(Xtrain, -1, 1);
2 XvalN = mapminmax('apply', Xval, inputPS);
3 XtestN = mapminmax('apply', Xtest, inputPS);
4 [TtrainN, outputPS] = mapminmax(Ttrain, -1, 1);
5 TvalN = mapminmax('apply', Tval, outputPS);
6 TtestN = mapminmax('apply', Ttest, outputPS);

Listing 2: Input and target normalization using
mapminmax

作为网络定义和数据分配的一部分，创建了一个具有五
个隐藏层的前馈神经网络。内置预处理被禁用，并手动为
每个子集指定数据索引。

1 hiddenSizes = [30 25 15 10 5];
2 net = feedforwardnet(hiddenSizes, 'trainscg');
3 net.inputs{1}.processFcns = {};
4 net.outputs{end}.processFcns = {};
5 net.divideFcn = 'divideind';
6 net.divideParam.trainInd = 1 : numel(trainInd);
7 net.divideParam.valInd = numel(trainInd) + (1:

numel(valInd));
8 net.divideParam.testInd = numel(trainInd) + numel(

valInd) + (1:numel(testInd));
9 XallN = [XtrainN, XvalN, XtestN];

10 TallN = [TtrainN, TvalN, TtestN];

Listing 3: Network creation and configuration

训练参数如目标、最小梯度和最大训练次数被设置好。
然后在完整的标准化数据集上训练网络。

1 net.trainParam.goal = 1e-3;
2 net.trainParam.min_grad = 1e-4;
3 net.trainParam.epochs = 200;
4 [net, tr] = train(net, XallN, TallN);

Listing 4: Training parameters and network training

最后，训练好的网络将在所有数据子集上进行评估。预
测结果被反归一化并与真实值进行比较。最终的 MSE 值
将被打印。
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1 trainIdx = net.divideParam.trainInd;
2 valIdx = net.divideParam.valInd;
3 testIdx = net.divideParam.testInd;
4 YtrainN = net(XallN(:, trainIdx));
5 YvalN = net(XallN(:, valIdx));
6 YtestN = net(XallN(:, testIdx));
7 Ytrain = mapminmax('reverse', YtrainN, outputPS);
8 Yval = mapminmax('reverse', YvalN, outputPS);
9 Ytest = mapminmax('reverse', YtestN, outputPS);

10 mse_train = mean((Ytrain - Ttrain).^2);
11 mse_val = mean((Yval - Tval).^2);
12 mse_test = mean((Ytest - Ttest).^2);
13

14 fprintf('MSE (raw scale): Train =
15 mse_train, mse_val, mse_test);

Listing 5: Evaluate performance and compute MSE

IV.
附录 B: 基于 Blf 的深度神经网络策略安全层 由于对数

BLF 充当了 LM 训练的基于 DNN 的 MPD 控制策略的
安全监控器，我们可以在 MATLAB 中实现如下：

1 denom = (zeta)^2 - e_i.^2;
2 if any(denom <= 0)
3 error('Safety violation: e_i^2 >= (zeta)^2.

Operation terminated.');
4 else
5 safety_metric = log((zeta)^2 ./ denom);
6 disp('safety_metric is defined. Operation can

continue.');
7 disp(safety_metric);
8 end

Listing 6: Safety index using logarithmic expression for
DNN controllers

V.
附录 C：实施建议的 RAC 政策 RAC 的 MATLAB 代

码如下：
1 tspan = [t0 tf];
2 theta0 = hat_theta_0;
3 o_func = @(t) (o_shoot - o_bound) * exp(-o_star * t)

+ o_bound;
4 dtheta_dt = @(t, theta) -delta_i * theta + ...
5 gamma_i * (e_i / (o_func(t)^2 - e_i^2))^2;
6 [t, theta] = ode45(dtheta_dt, tspan, theta0);
7 u_si = @(t, e_i, theta) -0.5 * k_i * e_i - gamma_i *

(e_i / (o_func(t)^2 - e_i^2)) * theta;

Listing 7: A sample form of MATLAB simulation for Eqs.
(32) and (39)

VI.
附录 D: 基于 Blf 的 Rac 策略安全层
该对数屏障函数作为安全指标，可以在 MATLAB 中实

现如下：
1 denom = o^2 - e_i.^2;
2 if any(denom <= 0)
3 error('Safety violation: e_i^2 >= o^2. Operation

terminated.');
4 else
5 safety_metric = log(o^2 ./ denom);
6 disp('safety_metric is defined. Operation can

continue.');
7 disp(safety_metric);

8 end

Listing 8: Safety index using logarithmic expression for
RAC

VII.
附录 E：提议的使用安全 RAC 策略的 DNN 合成
如果我们定义低级安全层边际为 R = b2 − e2i ，那么我
们可以在 MATLAB 中编码 α1 ，作为 (??) 。

1 alpha_1 = zeros(size(R));
2 active = true;
3

4 for i = 1:length(R)
5 if active && R(i) <= 0
6 active = false;
7 end
8 alpha_1(i)(i) = double(active && R(i) > 0);
9 end

Listing 9: Low-level safety layer based on latch-off logic

这个代码创建了一个永久性的关机信号，这个信号一开始
为“开”（活动 = true），并在安全条件 R <= 0 首次被
违反时永久关闭。即使条件后来恢复，系统仍然保持关闭。
相反，我们还使用 α2 为提议的 RAC 控制器，它在逻辑
函数保持开启的起始时刻为 0，并在条件（R ≥ 0 ）发生
时刻切换为 1，无论之后的输入如何，永远保持为 1。α2

定义为

α2(t) =

{
0, if e2i (τ) < b2(τ) for all τ ∈ [0, t]

1, if there exists τ ∈ [0, t] such b2(τ) ≤ e2(τ)

(43)
我们可以在 MATLAB 中编码 α2 ，作为。

1 alpha_2 = zeros(size(R));
2 latched = false;
3

4 for i = 1:length(R)
5 if ~latched && R(i) <= 0
6 latched = true;
7 end
8 alpha_2(i) = double(latched);
9 end

Listing 10: Low-level safety layer based on latch-on logic

; 现在我们可以定义 uci ：

1 u_c_i = @(t) alpha1(t) * u_DNN_i(t) + alpha2(t) *
u_s_i(t);

Listing 11: Computation of control input uci
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