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预定性能约束下非线性博弈系统的最优事件触发控制

张志祥，  王梦灵

（华东理工大学能源化工过程智能制造教育部重点实验室, 上海 200237）

摘要：针对动态未知的非线性零和博弈系统，提出一种基于预定性能约束的最优事件触发控

制方法，在降低计算资源的条件下实现系统动态未知的预定性能控制。首先，引入预定性能函

数，将受约束的系统控制问题转化为等效的无约束最优控制问题；其次，基于离策略 （off
policy）数据迭代机制，结合多项式拟合技术与积分强化学习（Integral Reinforcement Learning,
IRL）方法，在纯数据驱动的控制律求解框架下推导出无模型迭代控制策略，解决系统动态未知

带来的求解困难问题。同时，本文设计了一种基于博弈理论的事件触发机制，首先，通过将事

件采样误差与控制策略建模为零和博弈，有效降低了采样数量，从而减少计算负担；然后，采

用单评价神经网络逼近最优控制解，利用设计的策略更新网络权值；最后，通过理论分析和仿

真验证说明了方法的收敛性和有效性。
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微分博弈是处理具有复杂交互动态系统最优控

制问题的有力工具，在多智能体系统、对抗性控制等

场景中具有广泛应用。当参与者目标完全对立时，系

统常被建模为零和博弈[1]。然而，实际工业系统中的

动态往往难以精确建模，且需同时兼顾计算效率、通

信资源与闭环性能（如收敛速度、稳态误差）等多重

约束[2]，这为零和博弈的实时、安全与高效求解带来

了算法稳定性、参数辨识及计算复杂度等多方面挑

战。为应对性能约束问题，预定性能控制（Prescribed
Performance Control, PPC）通过预设性能函数对系统

误差边界及收敛过程进行严格规划，能有效提升系

统的鲁棒性与瞬态性能[3-4]。例如，文献 [3] 通过预定

性能强化学习控制将约束最优控制问题转化为无约

束优化问题；文献 [4] 则结合博弈论思想设计了事件

触发 PPC策略，保证了系统的暂态性能。然而，现有

研究在处理 PPC约束时多依赖于精确的系统先验知

识，例如文献 [3] 需要已知系统信息，文献 [4] 的 PPC
与事件触发阈值设定仍然建立在系统模型部分已知

的假设上。在系统动态完全未知且存在输入耦合的

情况下，利用纯数据流同时保证 PPC性能，在现有文

献中鲜见提供有效的解决方案。

强 化 学 习 ， 亦 称 自 适 应 动 态 规 划 （Adaptive
Dynamic Programming, ADP），已成为近似求解非线

性系统最优控制问题的主流方法[5-9]。在模型已知的

情况下，ADP方法结合神经网络与策略迭代技术，能

够有效逼近系统最优价值函数与控制策略。例如，

文献 [5] 针对模型已知的输入约束非线性零和博弈

系统，结合事件驱动框架与自适应评判技术实现了

权重的在线学习。针对模型未知的情形，无模型

ADP方法主要分为模型辨识与数据迭代学习两种类

型。模型辨识通过预先辨识系统参数重构动态模

型，但往往带来较高的计算负担且存在误差传递问

题 [6]。而数据迭代学习方法，如文献 [7-9] 所示，基

于离策略积分强化学习（off-policy IRL）框架，可直接

从数据中学习控制策略，无需显式辨识系统模型。

文献 [7] 利用 off-policy IRL框架，将求解 Hamilton-
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Jacobi-Isaacs（HJI）方程的问题转化为一类无模型方

法，并应用于特定结构的非零和博弈系统。文献 [8]
面向具有状态与输入约束的未知非仿射系统，结合

IRL与单评价网络实现了安全驱动控制。文献 [9] 则
针对部分未知非线性系统，融合 IRL与动态事件触

发自适应策略进行控制设计。然而，现有 ADP方法

多针对特定非线性结构[7] 或部分模型已知的系统[8-9]，

对于输入动态耦合完全未知的一般情形，其逼近能

力与泛化性能仍有待提升。

此外，ADP方法在迭代学习中通常涉及密集的

计算过程。为降低此类资源消耗，事件触发控制通

过必要时执行更新来提升效率。根据触发机制设计

方式的不同，传统事件触发方法可分为静态触发[3-4]、

动态触发[9] 以及自触发等类型。例如文献 [10] 提出

的网络系统自适应静态事件触发模型预测控制，以

及文献 [11] 研究的网络攻击下事件触发输出反馈控

制。近年来，将事件触发机制与最优控制理论相结

合，构建最大化采样间隔的最优事件触发策略成为

研究热点[12-13]。其中，文献 [12] 针对线性系统基于博

弈黎卡提方程进行采样求解镇定问题，文献 [13] 针
对多输入非线性系统提出的双重博弈框架，均针对

模型已知系统研究了最优触发控制方法。进一步审

视上述两类事件触发机制，传统事件触发设计独立

于系统性能指标，可能导致触发次数次优，而现有的

最优事件触发研究核心中均预设了系统动态模型精

确已知的前提条件。在系统动态完全未知的非线性

零和博弈背景下，如何设计无模型的最优事件触发

策略，相关研究仍较为有限。

综上，针对现有研究对精确模型信息 [3,13]、部分

模型[4,8-9] 或特定系统结构[7] 的依赖局限，本文旨在填

补动态完全未知非线性零和博弈系统在预定性能约

束下的最优事件触发控制这一空白。具体而言，本

文针对动态未知的非线性零和博弈系统，研究其事

件触发最优控制问题。通过融合预定性能函数、离

策略积分强化学习与博弈论方法，提出一种基于多

项式拟合的单评价网络逼近方案。该方法将带约束

的控制问题转化为无约束优化问题，利用纯数据驱

动机制克服系统模型未知的困难，并设计基于博弈

理论的最优事件触发条件，在保证闭环系统稳定性

和预定性能的同时，显著降低计算资源负担。

R Rn Rn×mu Rn×md

n n×mu

n×md T

|·| ||·|| ⊗
λmin(·) λmax(·) (·)[∗]

在本文中，    、    、    、    分别表示实

数空间、   维实向量组成的欧氏空间、   实矩阵

空间和    实矩阵空间。对于数学运算符号，  

表示转置；    和    表示范数；    表示克罗内克积；

 和   分别表示最小和最大的特征值； 

inf{·}表示优化最优值；   表示集合最大下界。

 1    问题描述

 1.1    零和博弈系统问题表示

考虑一个具有两人参与的非线性零和博弈系

统，其动态描述为 

ẋ(t) = f (x(t))+ g(x(t))u(t)+ k(x(t))d(t) (1)

x(t) ∈ Rn f (x) ∈ Rn

f (0) = 0 g(x) ∈ Rn×mu k(x) ∈ Rn×md

u(t) d(t)

u(t) ∈ Rmu d(t) ∈ Rmd

其中，    表示系统状态，    表示满足

 的未知漂移动态，   和 

分别表示与控制器    和干扰    相关的输入矩

阵，   为控制输入，   为外部干扰输入。

Ω ⊂ Rn

假设 1[4]　所有系统动态均为局部 Lipschitz连

续，且闭环状态被约束在紧集   内演化。

系统性能函数定义为[1,6]
 

J(x,u, d) =
w ∞

0

(
xTQx+U(u)−γ2∥d∥2

)
dν (2)

Q ∈ Rn×n

U(u) = uTRuu Ru > 0 γ > 0 ν

γ H∞ L2 γ

其中 ，    为对称正定矩阵 ，控制惩罚项为

 ，    ，    ，    为积分变量。参数

 的作用类似于    控制中的    增益 [1]。当    超过

某一临界阈值时，与零和博弈对应的 HJI方程存在唯

一镇定解，从而保证最优对抗策略的存在性。

该零和博弈问题的目标是在系统动力学约束

(式 (1))下，求解如下极小极大优化问题： 

minumaxd J(x,u, d)
(u[∗], d[∗])

u d
定义 1[5] 　若存在一组策略对    ，使得

对任意可行控制策略   与扰动策略   ，均满足 

J(x,u, d[∗]) ⩾ J(x,u[∗], d[∗]) ⩾ J(x,u[∗], d) (3)

(u[∗], d[∗])则称   为式 (1)~(2)的 Nash均衡解，亦即零和

博弈意义下的鞍点解。

 1.2    预定性能函数

e(t) = x(t)

本文采用预定性能控制方案在控制设计中同时

约束系统的暂态与稳态响应特性。定义跟踪误差为

 ，并要求其始终满足预先给定的时变性能

边界。

性能包络函数的选取为一严格递减且光滑的函数[3]
 

µ(t) = (µ0−µ∞)e−βt +µ∞ (4)

µ0 > µ∞ > 0 β > 0 −ςµ(t) <
e(t) < ςµ(t) t ⩾ 0 ς,ς > 0

ζ(t) = e(t)/µ(t)

其中，   ，   。误差约束表示为 

 ，    ，其中，    均为不对称性能系

数。为了转换性能约束为在无约束空间下求解，引

入归一化误差   及变换 

P(z) =
ςez(t)−ςe−z(t)

ez(t)+ e−z(t)
(5)

其逆变换可表示为 
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z(t) =
1
2

ln
(
ζ +ς

ς− ζ

)
(6)

z (t) e(t)   为无约束状态，由此可将误差   表示为 

e(t) =
ςe2z(t)−ς
1+ e2z(t)

µ(t) (7)

z(t) t对   求导，省略时间   ，结合式 (1)得到转换后

的无约束动力学方程 

ż = F(z)+G(z)u+K(z)d (8)
其中， 

F(z) =
T
2µ

(
f (x)− eµ̇

µ

)
,

G(z) =
T
2µ

g(x),

K(z) =
T
2µ

k(x),

T = 1/(ζ +ς)+1/(ς− ζ)。
x(t) z(t)

z(t) t > 0 x(t)

引理 1[4]　考虑状态向量   和转换向量   ，

当   有界时，对任意   ，   的预定性能被保证。

 1.3    最优事件触发机制

τ∞j j=0

τ0 = 0 t ∈ [τ j, τ j+1)

ez(t) = ẑ− z(t) ẑ = z(τ j)

本文将事件触发引入的输入误差与系统扰动统

一建模为零和博弈中的对抗参与方，从而在控制性

能与触发频率之间建立权衡关系。为减少不必要的

策略更新与计算负担，引入事件触发机制。设  

为触发时刻序列，其中    。对于    ，定

义状态测量误差为   ，其中   为最

近触发时刻采样的状态。

相应的控制与干扰输入误差定义为 

eu(t) = û−u(t), ed(t) = d̂− d(t) (9)

û = u(τ j) d̂ = d(τ j) u(t) d(t)

eu(t) ed(t) eu ed

其中，   ，   为采样控制输入，   ， 

为连续控制输入，下面   、   分别简写为   ，   。

eu ed在采样数据控制框架下，输入误差   与   可等

效视为附加外部输入，式 (8)可表示为 

ż = F(z)+G(z)u+K(z)d+G(z)eu+K(z)ed (10)

显然，输入误差越大，采样间隔区间越长。为刻

画该权衡关系，重新定义式 (2)为 

J(z,u, d,eu,ed) =
w ∞

0
rdν (11)

r = zTQz+U(u)−γ2|d|2−γ2
u|eu|2−γ2

d |ed |2 γu,γd >

0

其中，   ， 

 为设计参数，用以保证性能指标的有界性[12]。不同

于已有工作 [12-13]，式 (11)同时考虑扰动策略与事

件输入误差在最坏情形的联合影响。

V =
r ∞

t rdν基于上述性能指标，定义值函数   ，则

构造 Hamilton函数为 

H = ∇VT
(
F(z)+G(z)u+K(z)d+G(z)eu+K(z)ed

)
+ r
(12)

∇V = ∂V/ ∂z ∂H/ ∂u = 0,

∂H/ ∂d = 0

其中    。依据最优性条件 （ 

 ），可得最优控制策略为： 

u[∗] = −1
2

R−1
u G( ẑ)T∇V[∗]( ẑ), d[∗] =

1
2γ2

K( ẑ)T∇V[∗]( ẑ) (13)

进一步将最坏情况下事件触发控制输入误差视

为对抗策略，同理可得到： 

(eu)[∗] =
1

2γ2
u

G( ẑ)T∇V[∗]( ẑ), (ed)[∗]
=

1
2γ2

d

K( ẑ)T∇V[∗]( ẑ)

(14)
将式 (13~14)代入式 (12)中，可得到一类 HJI偏

微分方程。然而，由于系统动态未知且方程高度非

线性耦合，解析求解通常不可行。为此，本文提出一

种基于积分强化学习的事件触发数据驱动学习方法。

 2    最优事件触发预定性能控制器设计

 2.1    最优事件触发控制器框架

求解与零和博弈对应的 HJI方程，传统上采用

策略迭代方法 [7]。但是该方法依赖系统动态精确数

学模型，这在实际系统中常难以满足。

为此，本文采用 off-policy IRL框架，直接基于系

统运行数据对最优策略进行学习。针对无约束系统

(式 (10))，首先引入 off-policy技巧，将系统动力学重

写为 

ż =F(z)+G(z)(u−uk)+G(z)uk +G(z)eu+

K(z)(d− dk)+K(z)dk +K(z)ed (15)

uk dk

u d
其中，   ，   为具有任意初始值的目标策略，引入行

为策略    ，    作为可接受初始控制策略 [14]。这允许

在满足持续激励（Persistence of Excitation, PE）下自由

设计探索信号。

[p, p+δp] Vk+1

然后，将连续时间的最优控制问题转化为有限

时间区间    的积分形式。对值函数    在

该区间内积分，有： 

Vk+1(z(p+δp))−Vk+1(z(p)) =
w p+δp

p
∇Vk+1(z)T żdν (16)

结合式 (10)、式 (12)及最优性原理，整理得到 

Vk+1(p)−Vk+1(p+δp)+
w p+δp

p
(∇Vk+1)[G(z)(u−uk + eu)+

K(z)(d− dk + ed)]dν =
w p+δp

p
rdν (17)

lg = G(z)T∇Vk+1, lk = K(z)T∇Vk+1

为处理未知输入动态，引入辅助多项式函数

 ，将式 (17)改写为： 

Vk+1(p)−Vk+1(p+δp)+
w p+δp

p
lg(z)T(u−uk + eu)dν+

w p+δp

p
lk(z)T(d− dk + ed)dν =

w p+δp

p
rdν (18)

 688 华 东 理 工 大 学 学 报（自 然 科 学 版） 第 52 卷



V(z) G(z) V G

通过方程 (18)，将策略评估与策略改进同步进

行，仅需系统运行状态信息，无需预先进行模型参数

辨识，即可通过学习获得近似最优控制策略。式

(18)结合了多项式函数，避免了文献 [8-9] 中对部分

系统模型的需求。根据文献 [14] 中定理 1，可证明

式 (12)与式 (18)在理论上是等价的。为表达简便，

将   与输入动态   分别简写为   和   。

根据最坏情形下事件驱动误差 (式 (14))，定义

式 (8)的最优事件触发条件为： 

||eu(t)||2 ⩽ T k
s ,T

k
s =

1
4γu

4
∇V[∗]TGGT∇V[∗] (19)

T k
s

eu

其中，    为当前迭代步下的最优事件触发阈值，控

制输入与干扰输入均可构造对应的阈值条件，为简

化表述，此处将仅给出控制输入误差   的触发条件

与后续分析，干扰输入的触发条件与后续分析可同

理构造。

ηd(p)

为进一步避免静态阈值可能导致的过于保守触

发，引入动态事件触发机制。借鉴动态事件触发思

想[15]，定义内部动态变量   ，其演化规律为 

η̇d(p)=−ληd(p)+1/4γu
4∇V[∗]TGGT∇V[∗]−γu

2euTeu (20)

ηd(0) = η0
d ⩾ 0 λ > 0

ηd(p)

β > 0

其中，   ，   为滤波系数，用于调节历

史误差信息对当前触发条件的影响 [9]。基于    ，

定义事件触发时刻为式 (21)，其中   设计为连接

静态与动态条件的参数[9]。 

τ j+1 = inf
{
p > τ j : ηd(p)+β(1/4γu

4∇V[∗]TGGT∇V[∗]−

γu
2euTeu) ⩽ 0

}
(21)

ηd(p)

p ∈ [0, τ∞)

ηd(p)

引理 2[9]　若动态变量   由式 (20)定义，且

事件触发规则由式 (21)给出，则对任意    ，

 恒非负。

p证明　由触发规则式 (21)，对任意   有 

ηd(p)+β
(

1
4γu

4
∇V[∗]TGGT∇V[∗]−γu

2euTeu

)
⩾ 0

β = 0 ηd(p) ⩾ 0 β , 0当    时，显然有    。当    时，由

式 (20)可得 

η̇d(p) ⩾ −
(
λ+

1
β

)
ηd(p),ηd(0) ⩾ 0

上式根据比较引理（见文献 [9] 内 Lemma 1），可得 

ηd(p) ⩾ ηd(0)exp
(
−
(
λ+

1
β

)
p
)
⩾ 0

从而完成证明。

 2.2    神经网络近似实现

在算法实现阶段，采用神经网络结构作为函数

V ∇V
lg lk

逼近器，对值函数及其辅助函数进行近似。根据通

用逼近定理[16]，具有足够隐藏层与神经元数量的神经

网络能够以任意精度逼近连续非线性函数。本文采

用单评价网络结构进行函数拟合，通过迭代学习最

小化逼近误差，分别获得最优值函数   、其梯度 

以及辅助函数   和   。 

Vk = (Wk
c )T
φc(z)+ ϵk

c (z),∇Vk = (∇φc(z))TWk
c +∇ϵc(z)

(22)
 

lk
g = (Wk

lg)T
φlg(z)+ ϵk

lg(z), lk
k = (Wk

lk)
T
φlk(z)+ ϵk

lk(z) (23)

φc,φlg,φlk ∈ RS S

Wc,Wlg,Wlk ϵc, ϵlg, ϵlk

V̂k l̂k
g l̂k

k

其中，    为激活函数，    为神经元个数，

 为理想权重，   为逼近残差。定义

近似值函数   及辅助函数   、   ：
 

V̂k = (Ŵk
c )

T
φc(z),∇V̂k = (∇φc(z))TŴc

k
(24)

 

l̂k
g = (Ŵk

lg)
T
φlg(z), l̂k

k = (Ŵk
lk)

T
φlk(z) (25)

将上述近似关系代入积分等式 (18)，可定义

Bellman近似误差为： 

ϵk+1
B (z(ν),u(ν), d(ν)) = (φc(z(p+δp))−φc(z(p)))TŴk

c−w p+δp

p
φT

lg(z)Ŵk
lg(u(ν)−uk(ν)+ eu)dν−

w p+δp

p
φT

lk(z)Ŵk
lk(d(ν)− dk(ν)+ ed)dν+

w p+δp

p
rdν ≜ ϵk+1

B (p) (26)

定义回归向量与权重向量如下： 

Π(p) ≜


φc(z(p))−φc(z(p+δp))r p+δp

p (u(ν)−uk(ν)+ eu)⊗φlg(z)dνr p+δp

p (d(ν)− dk(ν)+ ed)⊗φlk(z)dν


 

Ŵ ≜
[
(Ŵk

c )
T
,vec(Ŵk

lg)
T
,vec(Ŵk

lk)
T]T

(27)

ϵk+1
B (p) =Π(p)TŴ−Λ(p)

Λ(p) =
w p+δp

p
rdν p

ϵk+1
B

E Ŵ

则近似误差可表示为    ，其中

 ，为了简化，后文省略    。通过最小

化   可更新网络权重，进而实现值函数与策略的迭

代学习。本文采用最小二乘法（LS）对评价网络权重

进行估计，即通过最小化平方误差   求解   ： 

E =
1
2

(ϵk+1
B )T
ϵk+1

B (28)

m

{pn}mn=0 {z(pn),u(pn), d(pn)}mn=0

ϵk+1
B

本文所用 LS方法需利用离策略控制在线采集

足够数据[7]。定义数据量为   ，在单调递增的时间序

列    上可获取采样集    。基

于采样数据批量计算权重，式   的权值更新为： 

Ŵ =
(
ΠT

mΠm

)−1
ΠT

mΛm (29)

其中， 
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Πm =
[
Π(p1)T, · · · ,Π(pm)T

]T
,Λm =

[
Λ(p1), · · · ,Λ(pm)

]T

(30)

(ΠT
mΠm)

m > rank(Πm)

所提方法使用单评价网络架构，无需显示求解

策略函数。需要指出的是，为保证采用 LS方法更新

相应权重时式 (29)中矩阵   的可逆性，在采样

期间收集数据需要满足的 PE条件[7]。在在线数据采

集过程中引入小幅高斯激励可有效保证该条件成

立，实际应用通常需要满足采样点   。

 2.3    稳定性分析

在动态最优事件驱动机制 (式 (21))的背景下严

格检验系统式 (15)的闭环稳定性。

F(z),G(z),K(z)

L f ,gM,kM z ∈ Ω
F(z) ⩽ L f ,G(z) ⩽ gM,K(z) ⩽ kM

假设 2[9]　系统动态函数   满足一

致有界，即存在正常数   ，使得对任意   ，

有   。

W̃ W[∗]

∇φ ∇ϵ
W̃M W[∗]

M ∇φM ∇ϵM
∥W̃∥ ⩽ W̃M,∥W[∗]∥ ⩽W [∗]

M ,∥∇φ∥ ⩽ ∇φM,∥∇ϵ∥ ⩽ ∇ϵM

假设 3[8]　评价网络权重误差   、理想权重   、

激活函数梯度    及近似误差梯度    均一致有

界 ，即存在正常数    、    、    、    ，使得

 。

β1 ∈ (0,1)

Υ1

定理 1　考虑到式 (8)，当评价网络结构如式

(27)所示，权重更新律由式 (29)给出，事件触发条件

由式 (21)设计时，若存在正常数   ，使得状态

满足式 (31)，无约束事件触发系统将渐进稳定。其中

 在后续 (式 (44))中定义。 

Ωz =

z : ||z|| ⩽
√

Υ1

(1−β2
1)λmin(Q)

 (31)

证明　给定下列李雅普诺夫函数[8-9]： 

L(t) = L11(t)+L12(t)+L13(t)+L(t) (32)

其中， 

L11(t) =
w p+δp

p
V[∗](z(τ))dτ

L12(t) =
w p+δp

p
V[∗]( ẑ(τ))dτ

 

L13(t) = 1/2W̃TW̃

L(t) =
w p+δp

p
ηd(τ)dτ

对各项求导可得： 

L̇11(t) =
w p+δp

p
V̇[∗](z(τ))dτ

L̇12(t) =
w p+δp

p
V̇[∗]( ẑ(τ))dτ

L̇13(t) = W̃T ˙̃W, L̇(t) = −λ
w p+δp

p
ηd(τ)dτ

W̃ =W−Ŵ (33)

t ∈ [τ j, τ j+1)情况 1　在无事件触发区间    内，有

ẑ = z(τ j) L̇12 = 0 ，因此    。由系统动力学及最优策略

定义： 

V̇[∗](z) = (∇V[∗])T(F(z)+G(z)û( ẑ)+K(z)d̂( ẑ)+G(z)êu+

K(z)êd) = (∇V[∗])T(F(z)+G(z)u[∗](z)+K(z)d[∗](z))−
(∇V[∗])TG(z)(u[∗](z)− û( ẑ))− (∇V[∗])TK(z)(d[∗](z)− d̂( ẑ))+
(∇V[∗])TG(z)eu[∗]+ (∇V[∗])T K(z)ed[∗]−
(∇V[∗])TG(z)(eu[∗]− êu)− (∇V[∗])T K(z)(ed[∗]− êd) =
− zTQz−u[∗]TRuu[∗]+γ2d[∗]Td[∗]+γ2

ueu[∗]Teu[∗]−
γ2

ded[∗]Ted[∗]+2Ruu[∗]T(u[∗]− û( ẑ))−2γ2d[∗]T(d[∗]− d̂( ẑ))−
2γ2

ueu[∗]T(eu[∗]− êu)+2γ2
ded[∗]T(ed[∗]− êd) (34)

合并同类项，放缩： 

V̇[∗](z) =− zTQz+ (u[∗]− û( ẑ))TRu(u[∗]− û( ẑ))−
û( ẑ)TRuû( ẑ)−γ2

u |eu[∗]− êu|2+
γ2

u |êu|2−γ2
d |d[∗]− d̂( ẑ)|2+γ2

d |d̂( ẑ)|2 ⩽
− zTQz+ (u[∗]− û( ẑ))TRu(u[∗]− û( ẑ))−
û( ẑ)TRuû( ẑ)+γ2

u |êu|2+γ2
d |d̂( ẑ)|2 (35)

W̃c =Wc−Ŵc根据式 (22)和   ， 

|u[∗]− û( ẑ)|2 = | − 1
2

R−1
u G(z)T(∇φc(z)T(W̃c+Ŵc)+∇ϵc)−

G( ẑ)T∇φc( ẑ)TŴc|2 =
1
4

R−2
u |G(z)T∇φc(z)TW̃c+∇ϵc+

(G(z)T∇φc(z)T−G( ẑ)T∇φc( ẑ)T)Ŵc|2 (36)

根据假设 3可推理得： 

|G(z)T∇φc(z)T−G( ẑ)T∇φc( ẑ)T|2 =∣∣∣∇φc(z)T(G(z)−G( ẑ))T
+ (∇φc(z)−∇φc( ẑ))TG( ẑ)T

∣∣∣2⩽
2
(∣∣∣∇φc(z)T(G(z)−G( ẑ))T

∣∣∣2+ ∣∣∣(∇φc(z)−∇φc( ẑ))TG( ẑ)T
∣∣∣2)⩽

8(∇φM
2gM

2) =G2
M1

(37)

GM1

f1 f2

其中，   是正常数。由控制律 (式 (13))、神经网络

近似关系 (式 (22))及假设 3，可得存在正常数   ，   ，

使得 

Ru|u[∗]− û( ẑ)|2 ⩽1
2

R−1
u g2

M∇φ2
M |W̃c|2+

1
2

R−1
u g2

M∇ϵ2
M +R−1

u G2
M1
|Ŵc|2 =

R−1
u G2

M1
|Ŵc|2+ f1|W̃c|2+ f2 ≜Φu (38)

Li j(t) i, j ∈ {1,2} Li j以下   (   )简写为   ，从而有 

L̇11 ⩽− zTQz− û( ẑ)TRuû( ẑ)+γ2
d d̂( ẑ)T d̂( ẑ)+Φu+

1
4γ2
∇V̂TG(z)G(z)T∇V̂ (39)

L̇13事件没有触发时，下面对   进行分析，已知： 

˙̂W = −α ΠT

(ΠΠT+1)2 ϵ
k+1
B (40)

ϵk+1
B =Π

TŴ−Λ W̃ =W−根据式 (11)、式 (28)，   ，且 
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Ŵ  可知 

ϵk+1
B =Π(W−W̃)+

w p+δp

p
r̂dν, r̂ = zTQz+ Û (41)

 

Û = uTRuu−γ2dT d−γ2
u(êu)Têu+γ2

d(êd)Têd (42)

根据式 (33)： 

L̇13 =W̃T ˙̃W =
W̃TΠ(−W̃TΠ +ΠW+ r̂)

(ΠΠT+1)2 ⩽

ϵ2
M −W̃TΠΠTW̃
2(1+ΠΠT)2 ⩽

ϵ2
M −λmin(ΠΠT)|W̃|2

2(1+λmax(ΠΠT))2 =

GM2 −GM3 |W̃|2 (43)

ϵM GM2 ,GM3 > 0

L̇1 ⩽ 0

其中，   为误差上界，   为常数。所以综

合上述结果，满足式 (31)时下式   ： 

L̇1 ⩽− zTQz+γ2
d d̂( ẑ)T d̂( ẑ)+Φu−λ

w p+δp

p
ηd(τ)dτ+

1
4γ2
∇V̂TG(z)G(z)T∇V̂+GM2 −GM3 |W̃|2 ⩽

−β2
1λmin(Q)|z|2− (1−β2

1)λmin(Q)|z|2+Υ1 (44)

β1 > 0 Υ1 =Φu+1/4γ2∇V̂TGGT∇V̂i+

γ2
d d̂T( ẑ)d̂( ẑ)+GM2 −GM3∥W̃∥2

其 中 ，    ， 且  

 。

情况 2　在事件触发执行期间，李雅普诺夫函数

的变化量可写为： 

∆L1 =
w p+δp

p
∆L11dν+

w p+δp

p
∆L12dν+∆L13+

w p+δp

p
∆Ldν

(45)

∆L11 = ∆L13 = ∆L = 0

由于事件触发机制在触发时刻之外不改变系统

状态与权重，故    。而在事件触

发瞬间，状态与估计值更新满足： 

∆L12 ⩽ −κ
(| ẑ(τ j+1)− ẑ(τ j)|

)
⩽ −κ (|ez(τ)|) < 0 (46)

κ(·) K
ez(τ)

其中    根据文献 [9] 表示初值为 0的严格增的  

类函数，    表示状态触发误差。满足条件，证明

结束。

引理 3[8]　对无约束系统式 (8)，具有规定的动

态事件触发规则 (式 (21))，则相邻触发时刻的最小间

隔严格大于 0。

ėz = ˙̂z− ż = − ż eu = û−u ed = d̂− d
证明　根据测量状态误差定义 ，我们可知 ：

 ，    ，    。对等式两边

取范数，结合式 (8)与假设 2，可以建立与文献 [8] 的
定义 (3)一致的表达式： 

||ėz|| = ||− ż|| =
∣∣∣∣∣∣F(z)+G(z)û+K(z)d̂

∣∣∣∣∣∣ ⩽
∥F(z)∥+ ∥G(z)û+K(z)d̂∥ ⩽
L f || ẑ− ez||+Lg ⩽

L f ∥ ẑ∥+L f ∥ez∥+Lg (47)

|eu| ⩽ Le|êz|
L f ⩾ 0 F(z) ⩽ L f |z|

由文献 [8] 的定义 (3)可以推知    ，且

 、   ，后续推导一致，直接获取结论： 

τ j+1−τ j ⩾
1
L f

ln

1+
1
Ω

√√√√√ 1
4γ2

u

∇V̂TGG∇V̂+
ηd

β

γ2
u

 (48)

Ω = Le(L f | ẑ|+Lg)/L f其中    。因此不存在 Zeno行为，

证明结束。

 3    仿真示例

在该部分，通过一个仿真示例，验证本文提出的

预定性能约束下最优事件触发控制方法对零和博弈

系统控制的有效性。考虑如下非线性仿射系统[1]： 

ẋ = f (x)+ g(x)u(x)+ k(x)d(x) (49)

其中系统动态函数为： 

f (x) =


−2x1+ x2

−x2−0.5x1+0.25x2(cos(2x1)+2)2

−0.25x2
1
γ2

(sin(4x1)2+2)
2

 (50)

 

g(x) =
[

0
cos(2x1)+2

]
, k(x) =

[
0

sin(4x1)2+2

]

T = 0.1 s

x0 = [1,−1]T Q = 2xT
0 x0

Ru = 1 γ = 2 γu = 4 γd = 4

λ = 0.95, β = 0.4

µ(t) = 5.45e−0.3t +0.05 µ0 = [5.5,5.5]T µ∞ = [0.05,

0.05]T β = 0.3 ς = ς = 1

在仿真验证过程中，式 (49)不提供模型信息，仅

基于输入输出数据进行学习。采样周期设置为

 ，仿真时长为 40 s，系统初始状态设置为

 。代价函数相关参数选取为：   ，

 ，    ，    ，    。动态事件触发条

件参数    。预定性能函数设计为 ：

 ，即    ，  

 ，衰减参数   ，   。

φc = [z2
1,z1z2,z2

2]T

φlg = φlk = [z1,z2,z1z2,z2
1,z

2
2]T

wci (i = 1,2,3)、wlgi, wlki (i = 1, · · ·,5)

u0 = z1+ z2+ cos(2z1)

d0 = z1+ z2+ sin(4z1) [0,1]

l = 20

δx = µ(t)ξ(t) ξ(t) ∈ [−1,1]

应用本文提出的预定性能最优事件触发控制方

法，评价网络激活函数选取为   ，辅助

网络激活函数选取为    ，

 分别表示激活

函数的权值。根据经验，选择    ，

 ，其余所有权值均在   间进行

随机初始化。每收集   个数据点后，使用 LS对

权值更新，并在仿真初始的 20 s内添加幅值逐渐衰

减的高斯探索噪声   ，   促进系

统探索。

µ0

图 1示出了在预定性能约束下系统的状态轨

迹，并比较了不同初始边界参数   对状态收敛行为

的影响。结果显示，经过预定性能函数约束后的系

统状态始终保持在设定边界内，验证了本文控制方
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法的有效性。图 2给出了转换后系统的最优控制策

略。与连续更新策略相比，所提出的事件触发机制

仅在触发条件满足时更新控制量，在确保系统稳定

的同时显著降低了更新频率，减少了计算负担。图

3示出了系统权值收敛过程，可见在迭代过程中权值

逐渐趋于稳定。

r

λ、β

图 4示出了仿真中的事件触发间隔，结果表明

系统未出现 Zeno行为。图 5对比了时间触发（TTC）、
文献 [3] 中的静态事件触发（SETC）、文献 [9] 中的动

态事件触发 （DETC）以及本文最优事件触发 （OS-
ETC）四种机制下的采样数量。其中，为保证公平性，

复现优化 SETC中固定值    为 0.1，其余参数根据原

文设置，而 DETC触发条件参数   与本文方法一

致。结果显示，相比 SETC、DETC机制，本文方法采

样数量分别减少 21.7%、6.7%，明显降低了计算开

销，凸显了算法的优势。此外，本文提出的方法可对

博弈系统中不同参与者分别设计事件触发机制，具

备较好的扩展性与普适性。
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图 4    最优事件触发时间间隔
Fig. 4    Optimal event-triggering time intervals
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Fig. 5    Comparison  of  sampling  quantities  under  different

triggering mechanisms
 

 4    结论与展望

本文针对具有预定性能约束且动态未知的非线
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µ0图 1    预定性能约束下系统状态轨迹及参数   的影响分析
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Fig. 1    Analysis  of  system  state  trajectory  and  the  influence  of
parameter   under prescribed performance constraints
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图 2    事件触发控制信号

Fig. 2    Event-triggered control signals
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Fig. 3    Convergence process of system weights
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性零和博弈系统，提出了一种基于 off policy IRL与

事件触发机制的无模型最优控制方法。该方法通过

PPC将约束问题转化为无约束形式，结合 IRL与多

项式拟合实现了完全数据驱动的控制律求解，并设

计了一种基于博弈理论的事件触发机制以降低计算

负担。仿真结果表明，在不同性能约束参数下系统

状态轨迹均能在 10 s内收敛至平衡点的预设邻域

内；与 SETC与 DETC相比，本文方法在 40 s仿真时

长内分别减少采样数量 21.7%和 6.7%。需要指出的

是，本文方法主要适用于仿射非线性系统，且神经网

络的结构与参数需依据经验进行选取，这是该工作

的主要局限性。

未来的研究方向包括：（1）将所提框架拓展至非

仿射或更一般的混合零和博弈系统；（2）探索神经网

络参数的在线自适应调整策略，以进一步减少人工

干预并提升算法对复杂环境的适应能力。
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Optimal Event-Triggered Control for Nonlinear Game Systems with
Prescribed Performance Constraints

ZHANG Zhixiang, WANG Mengling
(Key Laboratory of Smart Manufacturing in Energy Chemical Process, Ministry of Education, East China University of

Science and Technology, Shanghai 200237, China)

Abstract: This  paper  proposes  an  optimal  event-triggering  control  method  based  on  prescribed  performance
constraints  for  nonlinear  zero-sum game systems with  unknown dynamics,  achieving prescribed  performance  control
for  systems  with  unknown  dynamics  under  reduced  computational  resources.  First,  by  introducing  a  prescribed
performance function, the constrained system control problem is transformed into an equivalent unconstrained optimal
control  problem.  Second,  leveraging  an  off-policy  data  iteration  mechanism,  combined  with  polynomial  fitting
techniques  and  the  Integral  Reinforcement  Learning  (IRL)  method,  a  model-free  iterative  control  strategy  is  derived
within  a  purely  data-driven  control  law  framework,  addressing  the  challenges  posed  by  unknown  system  dynamics.
Furthermore,  an  event-triggering  mechanism  based  on  game  theory  is  designed,  effectively  reducing  the  number  of
samples and computational burden by modeling event-triggering sampling errors and control strategies as a zero-sum
game. Then, a single critic neural network is employed to approximate the optimal control solution, with the proposed
strategy  used  to  update  the  network  weights.  Finally,  theoretical  analysis  and  simulation  results  demonstrate  the
convergence and effectiveness of the proposed method.

Key  words: zero-sum  game； adaptive  dynamic  programming； event-triggering  control； prescribed  performance
control；integral reinforcement learning
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