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具有误差约束的机械臂系统自适应强化学习控制

苏　航†，张滋林

(山东科技大学 电气与自动化工程学院， 山东 青岛 266590)

摘　要: 为了提高机械臂控制过程中的安全性, 针对机械臂系统的误差约束问题提出一种基于强化学习的自适应

控制方法. 将机械臂的动力学系统转化为关于跟踪误差的动态方程, 然后利用一类误差转换函数, 将受约束的误

差系统转换为新的不受约束系统, 并基于此系统设计最优控制器. 为了解决最优控制问题, 利用强化学习的方法

求解系统的 HJB方程, 其中评价网络用于逼近系统最优值函数, 执行网络用于逼近最优控制器的输出, 并利用一

类正定函数来大幅简化评价-执行网络的自适应率. 基于李雅普诺夫稳定性理论, 证明系统所有误差信号半全局

一致最终有界. 最后通过一个 2自由度机械臂的仿真案例验证所提出方法的有效性.
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Adaptive  reinforcement  learning  control  for  robotic  manipulator
systems with error constraints
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(College  of  Electrical  Engineering  and  Automation，  Shandong  University  of  Science  and  Technology，  Qingdao
266590， China)

Abstract: To enhance safety in the control process of robotic manipulators, an adaptive reinforcement learning-based
control  method  is  proposed  for  addressing  error  constraints  in  manipulator  systems.  For  this  purpose,  the  dynamic
system  of  the  manipulator  is  transformed  into  a  dynamic  equation  concerning  tracking  errors.  Then,  an  error
transformation function is employed to convert the constrained error system into a new unconstrained system, based on
which  an  optimal  controller  is  designed.  To  solve  the  optimal  control  problem,  a  reinforcement  learning  approach  is
used to approximate the solution of the Hamilton-Jacobi-Bellman (HJB) equation, where a critic network approximates
the optimal value function and an actor network approximates the output of the optimal controller. A positive definite
function is introduced to significantly simplify the adaptation laws of the critic and actor networks. Based on Lyapunov
stability theory, all error signals of the system are proven to be semi-globally uniformly ultimately bounded. Finally, the
effectiveness  of  the  proposed  method  is  verified  through  a  simulation  example  of  a  two-degree-of-freedom  robotic
manipulator.
Keywords: manipulator； error  constraints； reinforcement  learning； neural  network； adaptive  control； optimal
control

 

0    引 言
在过去十几年中, 机器人技术得到了快速发展,

机械臂已广泛应用于工业制造、航空航天和医疗等

多种行业
[1-3], 并且取得了显著效果. 机械臂系统是一

个复杂的非线性系统, 针对机械臂系统的控制问题,

研究人员提出了许多方法, 如滑模控制、自适应控

制、神经网络控制等
[4-10]. 其中: 文献 [11]中利用神

经网络逼近系统的不确定性和输入死区的未知参数,

并结合误差转换函数和障碍函数设计滑模面进行控

制器设计; 针对柔性机械臂, 文献 [12]利用自适应神

经网络逼近未知的非线性函数, 并借助三角函数和

障碍李雅普诺夫函数来处理系统的输入饱和约束和
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输出约束问题.
自适应动态规划 (ADP)方法是解决最优控制问

题的一种重要方法. 通过逼近最优值函数来求解系

统的哈密尔顿-雅可比-贝尔曼 (HJB)方程. 基于强化

学习的智能控制方法有着优越的学习能力和优化能

力, 是现在解决最优控制问题应用最广泛的方法, 并
且取得了许多成果

[13-20]. 在文献 [21-22]中将反步法

与最优控制相结合, 解决了一类高阶系统的最优跟

踪控制问题, 并成功应用至船舶系统
[23]; 文献 [24]和

文献 [25], 通过设计非二次型代价函数得到满足输

入饱和约束的最优控制器, 分别解决了系统模型未

知的最优控制问题以及系统部分动态未知的跟踪控

制问题; 文献 [26]中为了保证机械臂系统的跟踪性

能, 将控制器分解为最优控制器与稳态控制器两部

分, 但无法保证整个控制器的最优性.
值得注意的是, 在现实条件下, 由于实际应用条

件和环境的限制, 系统往往会受到一定的约束, 对系

统施加规定的约束成为一个值得研究的问题
[27-34]. 针

对系统的约束问题, 文献 [35]通过在反步法中的每

一步引入障碍李雅普诺夫函数, 解决了一类高阶系

统的全状态约束问题; 文献 [36]通过设计辅助系统

解决系统输入饱和约束问题; 文献 [37]通过一类转

换函数解决了机械臂系统的误差约束问题, 但其设

计的自适应律较为复杂且收敛速度相对较慢.
综上所述, 从提升机械臂控制安全性和智能化

的角度出发, 本文提出一种基于强化学习的机械臂

优化控制方案, 用来解决具有误差约束的机械臂系

统的跟踪控制问题. 所提出的方案具有如下优势:
1)与文献 [9]和文献 [26]相比, 本文考虑了误

差约束, 利用一类正定函数来大幅简化自适应律的

形式, 减少控制过程中所需的计算量, 同时能够保证

所设计的控制器整体为系统的最优解.
2)与文献 [37]相比, 本文所使用的方法有着更

快的收敛速度以及更高的跟踪精度, 并且系统能够

跟踪所设计的动态信号, 更具有一般性, 且不需要持

续性激励假设. 

1    问题描述

n根据欧拉-拉格朗日公式, 对于 个自由度的机

械臂, 其动力学方程可表示为

M(q)q̈ + C(q, q̇)q̇ +G(q) + F (q) = τ(t). (1)

q = [q1, . . . , qn]
T ∈ Rn q̇ = [q̇1,

. . . , q̇n]
T ∈ Rn q̈ = [q̈1, . . . , q̈n]

T ∈ Rn

M(q) ∈ Rn×n

C(q, q̇) ∈ Rn G(q) ∈ Rn

其中 :  为关节位置 , 
为关节速度 , 

为关节加速度,  为正定对称惯性矩阵,
为科里奥利和离心力项,  为

F (q̇) ∈ Rn τ(t) ∈ Rn重力项,  为摩擦力项,  为输入力

矩.
定义跟踪误差为

e(t) = qd(t)− q(t), (2)

qd(t)其中 是关节的期望轨迹. 根据文献 [9]定义瞬

时性能函数为

r(t) = ė(t) + Λe(t), (3)

Λ ∈ Rn×n其中 是常数增益矩阵 . 根据式 (2)和 (3),
动力学方程 (1)可以写为

M(q)ṙ(t) = −C(q, q̇)r(t)− τ(t) + p(x), (4)

p(x) =M(q)(q̈d + Λė) + C(q, q̇)(q̇d + Λė)+

G(q) + F (q̇) u(t) = p(x)− τ(t)

其 中

. 定义辅助控制器 ,

则式 (4)可以写为

ṙ(t) = −M−1(q)C(q, q̇)r(t) +M−1(q)u(t). (5)

利用式 (2)和 (5)能够得到以下系统:

ẋ =

[
−Λ I
0n −M−1C

]
x(t) +

[
0n

M−1

]
u(t) =

c(x) + h(x)u(t). (6)

x(t) = [e(t), r(t)]T∈ R2n h(x) ∈ R2n×n c(x)

∈ R2n×2n e(t)

Ωi := {ki < ei < ki}, ∀t > 0

其中:  ,  , 

. 系统约束条件为: 跟踪误差 要求保持

在区间 内.

控制目标是为系统 (6)设计最优控制器并满足:
1)系 统 所 有 误 差 信 号 半 全 局 一 致 最 终 有 界

(SGUUB); 2)机械臂关节能够跟踪给定的参考信号,
且跟踪误差能够收敛并保持在原点附近的一个小邻

域内. 

2    预备知识 

2.1    非线性转换函数

F : x→ ζ定义一个非线性转换函数 如下:

ζi = Fi(ki, ki, xi) = loga

(ki(ki − xi)

ki(ki − xi)

)
. (7)

a > 0 ki > 0 ki < 0 ζi

x ζ

F

其中:  为常数,  和 为常数;  代表

转换后不受约束的误差状态,  和 具有一一对应的

映射关系;  为连续的初等函数, 具有以下性质:
limxi→k+

i
ζi → −∞,

limxi→k
−
i
ζi → +∞,

Fi(ki, ki, 0) = 0.

(8)

由式 (7)可得

xi = F−1
i =

kiki(a
1
2
ζi − a− 1

2
ζi)

kia
1
2
ζi − kia− 1

2
ζi
. (9)

ζ1 = F1 ζ2 = F2

ẋ

根据式 (7), 定义 ,  , 则对于式 (6)中
的 , 有
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ζ̇ = f(ζ) + g(ζ)u(t). (10)

D = diag
{∂F1

∂x1

,
∂F2

∂x2

}
f(ζ) = Dc(x) g(ζ) =

Dh(x)

其中:  ,  , 

.
u(t)

u(t)

x x↔ ζ

u(t)

c(x)

h(x) ζ

注 1    式 (10)中的控制输入 与式 (6)中的

为完全相同的控制输入. 本节的非线性转换仅

针对受约束状态 进行可逆映射, 即 , 以将约

束系统转换为无约束系统, 未对 的表达式、物理

意义及设计目标做任何修改 , 仅系统动态项 、

因状态转换变为 的函数.
 

2.2    最优控制背景

考虑如下非线性连续时间动态系统:

ẋ = f(x) + g(x)u(t). (11)

x(t) u(t)其中:  表示系统状态,  表示系统的控制输入.
定义系统的性能指标为

J(x) =
w ∞

t
r(x(s), u(s))ds. (12)

r(x(s), u(s)) = xTNx+ uTRu

N = NT R

其中:  为系统的成本

函数,  ,  为正定矩阵. 系统 (11)的 HJB方

程为

H(x, u∗,∇Jx) = xTNx+ uTRu+∇Jxẋ(t). (13)

∇Jx(x) = ∂J(x)/∂x(t) J(x) x(t)

u∗

J∗(x)

其中 :  , 即 对 的梯

度;  为系统的最优控制器. 若最优控制器存在, 此
时的性能指标函数是 , 则 HJB方程可以写为

H(x, u∗,∇J∗
x) = xTNx+ u∗TRu∗+

∇J∗
x(f(x)+ g(x)u∗(t))= 0, (14)

∇J∗
x = ∂J∗/∂x ∂H(x, u∗,∇J∗

x)/∂u
∗其中 . 通过求解

即可得到最优控制器为

u∗ = −1

2
R−1gT(x)∇J∗

x(x), (15)

∇J∗
x(x) ∇J∗

x(x)

∇J∗
x(x)

将最优控制器 (15)代入 HJB方程 (14)中即可求得

, 再将求得的 代入最优控制器 (15)
中即可得到系统 (11)的最优控制器. 但由于其存在

强非线性和耦合性, 使得对 的求解非常困难.
因此, 本文采用一类简化的执行-评价网络强化学习

方法来自适应逼近求解.
u

Ω u Ω u(0)

= 0 u Ω

u ∈ Ψ(Ω)

u ∈ Ψ(Ω)

定义 1[20]   系统 (11)中的控制器 是定义在集

合 上的容许控制器 , 即 在集合 上连续 , 
, 且 可以使得系统 (11)在 上稳定. 容许控制

器集记为 , 本文所研究的最优问题是设计

最优控制器 , 使所设计的代价函数最小.
 

2.3    神经网络逼近

Ωz φ(z)

神经网络有出色的函数逼近和自适应学习能力.
任意定义在紧集 上的连续非线性函数 可以

用神经网络逼近, 具体形式如下:

ψ(z) = θTS(z). (16)

θ = [θ1, θ2, . . . , θp]
T ∈ Rp p

z ∈ Ωz ⊂ Rp S(z) =

[s1(z), s2(z), . . . , sn(z)]
T ∈ Rp

其中:  为权值向量,  表示

神经元的个数 ;  是输入向量 ; 

为基函数向量, 基函

数选择为

si(z) = exp[−(zi − µi)
T(zi − µi)/ϕ

2
i ], (17)

ϕi µi = [µi,1, µi,2, . . . , µin]
T

θ∗ ψ(z)

是高斯函数的宽度,  是高

斯函数的中心. 基于神经网络逼近特性, 存在理想权

值 , 函数 可以重新描述为以下形式:

ψ(z) = θ∗TS(z) + ε(z), ∀z ∈ Ωz ⊂ Rp; (18)

θ∗ ≜ arg min
θ∈Rp

{ sup
z∈Ωz

|ψ(z)− θTS(z)|}. (19)

θ∗ = [θ∗1 , θ
∗
2 , . . . , θ

∗
p]

T ∈ Rp ε(z)

|ε(z)| ⩽ δ∗ δ∗

其中:  ;  是逼近误差,

且满足 ,  是正常数.
 

3    控制器设计及稳定性证明
 

3.1    控制器设计

针对机械臂动力学模型 (1)转换的误差系统

(10), 定义系统的性能指标为

J(ζ) =
w ∞

t
r(ζ(s), u(ζ))ds, (20)

r(ζ(s), u(ζ)) = ζTζ + uTu

u∗

其中 为成本函数 . 定义

为系统 (10)的最优控制器, 则系统的最优性能指

标为

J∗(ζ) = min
u∈Ψ(Ω)

(w ∞

t
r(ζ(s), u(ζ))ds

)
=w ∞

t
r(ζ(s), u∗(ζ))ds, (21)

u ∈ Ψ(Ω) u Ω其中 是控制器 在集合 上的可容许控制

器.

V (x) =
w ∞

t
(xTx+ uTu)ds

J(ζ) V (x)

F ∂Fi/∂xi ⩾ 1 |ζi| ⩾
|xi|

注 2    对于机械臂原误差系统 (6)中的性能指

标 , 转换后的性能指标

可以看作是 的上界. 通过选择合适的转换

函数 使 , 基于其性质 (7)和 (8), 有

. 因此, 能够得到w ∞

t
(xTx+ uTu)ds ⩽

w ∞

t
(ζTζ + uTu)ds. (22)

上式说明, 若能够保证转换后系统的最优性, 则能够

保证原来系统的最优性.

系统的 HJB方程为

H(ζ, u(ζ),∇Jζ) = r(ζ(s), u(ζ)) +∇Jζ ζ̇, (23)

∇Jζ = ∂J/∂ζ J(ζ) ζ其中 , 表示 沿 方向的梯度 . 将

式 (21)代入系统 HJB方程 (23)中得到

第5期 苏  航 等: 具有误差约束的机械臂系统自适应强化学习控制 1333



H(ζ, u∗,∇J∗
ζ ) =

ζTζ + u∗Tu∗ +∇J∗
ζ (f(ζ) + g(ζ)u∗(t)) = 0. (24)

∂H(ζ, u∗,∇J∗
ζ )/∂u

∗

假设式 (24)存在唯一解 , 则可以通过求解

得到最优控制器为

u∗ = −1

2
gT(ζ)∇J∗

ζ (ζ). (25)

∇J∗
ζ (ζ)将式 (25)代入 (24)可以求得 , 从而得到实际

的最优控制器, 但求解过程非常困难. 因此采用强化

学习的方法来代替直接求解 HJB方程, 利用神经网

络逼近系统的最优性能指标

J∗
ζ (ζ) = θ∗TS(ζ) + ε(ζ). (26)

θ∗ S(ζ)

ε(ζ) |ε(ζ)| ⩽ δ(ζ)

δ(ζ)

其中:  为理想神经网络权重向量;  为基函数向

量;  为神经网络的逼近误差, 并且 ,
是正常数.
基于式 (26), 最优控制器 (25)为

u∗ = −1

2
gT(ζ)(∇ST(ζ)θ∗ +∇ε(ζ)). (27)

∇S(ζ) = ∂S(ζ)/∂ζ ∇ε(ζ) = ∂ε(ζ)/∂ζ

θ∗
其中 :  ,  . 由
于理想权重向量 是未知的, 最优控制器 (27)不能

直接使用. 为此, 构建如下评价网络和执行网络, 分
别用于评估控制性能和调节最优控制器:

Ĵ∗ = θ̂TcS(ζ), (28)

û∗ = −1

2
gT(ζ)∇ST(ζ)θ̂a. (29)

Ĵ∗(ζ) J∗(ζ) û∗ u∗ θ̂c

θ̂a

其中 :  为 的估计 ,  为 的估计 ,  和

分别是评价和执行网络的权重向量.

将式 (28)和 (29)代入 (23)得到估计后的 HJB
方程

H(ζ, û∗,∇Ĵ∗
ζ ) = ζTζ +

∥∥∥− 1

2
gT(ζ)ST(ζ)θ̂a

∥∥∥2

+

(∇S(ζ)θ̂Tc )(f(ζ) + g(ζ)û∗(t)),

(30)

∇Ĵ∗
ζ = ∂Ĵ∗/∂ζ其中 .

根据式 (24)和 (30)可以得到系统的贝尔曼误

差为

e(t) = H(ζ, û∗,∇Ĵ∗
ζ )−H(ζ, u∗,∇J∗

ζ ) =

H(ζ, û∗,∇Ĵ∗
ζ ). (31)

û∗ e(t) → 0 e(t) = 0若最优控制器 能够满足 , 即若 成

立并且存在唯一解, 则以下等式成立:

H(ζ, û∗,∇Ĵ∗
ζ )

θ̂a
=

1

2
∥g(ζ)∥2∇S∇ST(θ̂a − θ̂c) = 0.

(32)

为了使所设计的自适应率能够保证式 (32)成
立, 定义以下正定函数:

P (t) = (θ̂a − θ̂c)
T(θ̂a − θ̂c). (33)

P (t) = 0显然, 当 成立时, 式 (32)成立.
设计评价网络和执行网络权重的自适应律如下:

˙̂
θc = −γc∇S∇STθ̂c, (34)

˙̂
θa = −∇S∇ST(γa(θ̂a − θ̂c) + γcθ̂c). (35)

γc > 0 γa > 0其中:  和 分别为评价和执行网络的学

习率, 并满足以下条件:

γa >
1

2
, γc >

γa

2
. (36)

根据式 (34)和 (35)能够得到

dP (t)
dt

=
∂P (t)

∂θ̂Tc

˙̂
θc +

∂P (t)

∂θ̂Ta

˙̂
θa =

− γa

2

∂P (t)

∂θ̂Ta
∇S∇ST∂P (t)

∂θ̂Ta
⩽ 0. (37)

式 (37)意味着当采用自适应律 (34)和 (35)时 , 式
(32)成立, 能够最小化贝尔曼误差. 

3.2    稳定性分析

选择如下候选 Lyapunov函数:

L =
1

2
ζTζ +

1

2
θ̃Ta θ̃a +

1

2
θ̃Tc θ̃c, (38)

θ̃a = θ̂a − θ∗ θ̃c = θ̂c − θ∗其中 和 分别是执行和评价

网络权重的估计误差.
L根据式 (10)、(29)、(34)、(35), 可得 对时间的导

数为

L̇ = ζTf(ζ)− 1

2
ζTQ(ζ)∇STθ̂a−

θ̃Ta∇S∇ST(γa(θ̂a − θ̂c) + γcθ̂c)−
γcθ̃

T
c∇S∇STθ̂c, (39)

Q(ζ) = gT(ζ)g(ζ)

θ̃a θ̃c

其中 . 应用杨氏不等式和式 (36)
的条件, 并结合 、 的定义, 式 (39)可写为

L̇ ⩽ ζT
(1
4
QTQ+

1

2
I
)
ζ − γa

2
θ̃Ta∇S∇STθ̃a−

γc

2
θ̃Tc∇S∇STθ̃c +B, (40)

B =
γa + γc

2
(θ∗T∇S)2 + 1

2
∥f(ζ)∥2 B

||B|| ⩽ b λQ
min λS

min

1

4
QTQ+

1

2
I ∇S∇ST

其中 . 由于 中

所有项都是有界的, 有 . 令 和 分别

为 和 的最小特征值, 则式 (40)

可以写为

L̇ ⩽ −αL+ b, (41)

α = min{−λQ
min, γaλ

S
min, γcλ

S
min}

ζ θ̃a θ̃c

其中 . 式 (41)能够证

明系统信号 、 、 为 SGUUB.

F

ζ

注 3    基于转换函数 (7)及其性质, 由于 是可

逆的严格单调递增光滑函数,  的 SGUUB能够保证
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x的 SGUUB, 进而保证了规定的约束条件. 

4    数值仿真

本节通过一个 2自由度机械臂模型进行数值仿

真, 以验证所提出的控制方法的有效性. 机械臂的每

个关节都配有单独的电机来提供输入扭矩. 机械臂

的物理参数如表 1所示.
 
 

表1     机械臂物理参数

i mi /kg li /m lci /m Ii kg ·m2/( )

1 4 0.5 0.25 1

2 2 0.25 0.15 0.8
 

利用拉格朗日方程, 可以得到机械臂的动力学

方程为

M(q)q̈ + C(q, q̇)q̇ +G(q) + F (q) = τ(t). (42)

其中

m11 =

m1l
2
c1 +m2(l

2
1 + l2c2 + 2l1l2 cos(q2)) + I1 + I2,

m12 = m21 = m2l
2
c2 + I2 + l1m2lc2 cos(q2),

m22 = m2l
2
c2 + I2,

c11 = −2l1m2lc2 sin(q2)q̇2,
c12 = −l1m2lc2 sin(q2)(q̇1 + q̇2),

c21 = −l1m2lc2 sin(q2)q̇2
c22 = 0,

g1 = g(m1lc1 +m2l1) sin(q1) + gm2lc2 sin(q1 + q2),

g2 = gm2lc2 sin(q1 + q2),

f1 = 5q̇1 + 3sgn(q̇1),

f2 = 4q̇2 + 2sgn(q̇2),

g = 9.8.

a = exp(1) γa = 30 γc =

0.02 x1(0) = q(0) =

[0.5, 0.5]T x2(0) = q̇(0) = [0.3,−0.4]T

qd = [sin t, cos t]T

k1 = −k1 = 1 k2 = −k2 = 1

µi

[−3, 3] ϕi = 1 (i = 1, 2, . . . , 7)

设计参数选择为 ,  , 
. 机械臂关节初始位置和速度为

,  . 关节位置

的期望信号为 . 将上述机械臂系统

转换为式 (6)所示的误差系统 ; 约束范围设置为

,  ; 采用式 (29)所示的

实际控制器; 采用高斯函数作为基函数, 其中 在

内均匀分布,  为宽度;
评价-执行神经网络更新率采用式 (34)和 (35)的形

式; 神经网络权值的初始值选择为

θ̂a(0) = [0.2, . . . , 0.2]T ∈ R7×1,

θ̂c(0) = [0.5, . . . , 0.5]T ∈ R7×1.

ζ = [ζ1, ζ2]
T

评价网络的输入为式 (7)中转换后的无约束状

态 , 输出为式 (24)最优函数的估计值 ,
执行网络的输入与评价网络一致, 输出为式 (25)最
优控制器的估计值. 机械臂两个关节位置和所设计

的参考信号轨迹如图 1所示. 可以看出, 所设计的控

制器可以实现良好的跟踪效果.
 
 

5 10 150

-1

1

3

0

2

q
, q

1
d

1

20

t / s

q1 qd1

5 10 150

-1

1

3

0

2

q
, q

1
d

2

20

t / s

q1 qd2

图1   关节位置跟踪效果
 

τ

10 s < t < 13 s

d(t) = [4 sin t, 4 sin t]T

M(q)q̈ + C(q, q̇)q̇ +G(q)+

F (q) = τ(t) + d(t)

两个关节位置的跟踪误差以及转换后的系统误

差状态如图 2所示. 可以看出: 系统的跟踪误差能够

保持在约束范围内, 且跟踪误差能够在 3 s内收敛至

零附近; 本文控制方法相较于文献 [21]和文献 [37],
在收敛速度和跟踪误差方面具有优势. 系统输入力

矩的变化曲线如图 3所示. 需要说明的是, 图 3中所

示的输入力矩是施加于机械臂的实际力矩 . 评价网

络和执行网络权重的收敛情况如图 4所示, 这些权

重都能够在短暂的瞬态变化后收敛至常值. 为验证

所提方法在误差约束方面的鲁棒性, 在
时添加 的突发扰动, 此时的机

械 臂 动 力 学 方 程 为

. 如图 5所示, 此时的跟踪误差

依旧保持在约束范围之内.
 
 

5 10 150

-1

1

3

0

2

e 1

20

t / s

5 10 150

-1

1

3

0

2

e 2

20

t / s

所提方法 文献[21] 文献[37]

5 10 150

-1

1

0ζ
, 

ζ
1

2

20

t / s

ζ1 ζ2

所提方法 文献[21] 文献[37]

图2   3 种方法跟踪误差及转换后跟踪误差的轨迹 
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5    结 论
考虑到机械臂控制的安全性需求, 需保证其在

运动过程中跟踪误差约束在预定范围内, 否则可能

因环境干扰等因素引发安全问题. 因此, 考虑到机械

臂的跟踪误差约束控制, 本文采用了一类转换函数

将机械臂的误差系统转换为一类不受约束的系统,
并利用强化学习的方法来解决其最优控制问题. 在
保证误差约束的前提下, 利用一类等效的正定函数

替代传统的基于贝尔曼误差的梯度下降法来推导自

适应律, 显著简化了其设计. 基于 Lyapunov稳定性

理论 , 证明了系统所有信号均为 SGUUB. 通过

Matlab仿真实验, 验证了所设计控制器在保证误差

约束的同时, 能够精准地跟踪期望轨迹.
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