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摘要:现有的网络控制系统领域中的研究通常先对网络环境的时延和丢包特性进行理想性假设,然后设计对应
的控制算法. 然而,由于无线网络环境具有复杂的时延和丢包特性,这些假设在无线网络控制系统(WNCS)运行过
程中很难得到满足. 为了在不对网络环境的时延和丢包特性进行理想性假设的前提下设计控制系统,本文受认知
控制思想的启发,在控制系统中加入了认知控制器. 认知控制器在感知–作用循环中学习产生认知作用的策略,调
节无线网络的媒体接入控制(MAC)层的重传次数上限和物理控制器的命令序列长度,使控制系统可以主动地适应
所处的无线网络环境. 本文以全向轮移动机器人为被控对象,对使用认知控制器的WNCS和使用固定配置的WNCS
的仿真结果进行比较. 仿真结果表明使用认知控制器调节MAC层的重传次数上限和物理控制器的命令序列长度,
可以提高WNCS对网络环境的时延和丢包的承受能力.
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Analysis and design of cognitive control for trajectory tracking of
mobile robot in wireless network environment
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Abstract: Idealized assumptions about the character of delay and packet loss of network environment are first made in
existing research in the domain of networked control system, and then a corresponding control algorithm is designed based
on these assumptions. However, these assumptions hardly meet the realities during the operation of wireless networked
control system (WNCS) due to the complex character of delay and packet loss in wireless network environment. In order to
design the control system without making idealized assumptions of delay and packet loss in wireless network environment,
inspired by the idea of cognitive control, a cognitive controller is added into the control system. The cognitive controller
learns strategies of taking cognitive action in perception-action cycle, and the upper limit of the retry number of media
access control(MAC) layer in wireless network and the length of command sequence of the physical controller are adjusted
by the cognitive action of the cognitive controller. In this way, the control system can actively adapt to the wireless network
environment. In this paper, an omnidirectional wheel mobile robot is selected as the plant. The simulation results of WNCS
using cognitive controller and WNCS using fixed configuration are compared. Simulation results show that the cognitive
controller can improve the ability of WNCS to overcome delay and packet loss in the network environment by adjusting
the retry limit of the MAC layer and the length of command sequence of the physical controller.
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1 引引引言言言

网络控制系统是由各个智能节点(传感器节点、控
制器节点和执行器节点)通过共享的通信网络连接构

成的分布式控制系统.与传统的点对点控制系统相比,
通信网络的引入降低了控制系统的维护成本,提高了
控制系统的灵活性. 因此网络控制系统广泛地应用在
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工业控制、智能电网、汽车等实际系统中[1–3]. 通信网
络为控制系统带来便利的同时也引入了网络诱导时

延、数据包丢失、数据包乱序等问题.这些问题降低了
控制系统的性能,甚至让控制系统不稳定.

对于通信网络带来的时延、丢包等问题,现有的文
献已经提出了很多方法. 文献[4]针对网络环境的丢包
问题,使用改进的模型预测控制算法来控制焦炭炉的
燃烧室压力,但是没有考虑网络时延对控制系统的影
响.文献[5]假设网络的连续数据包丢失数量小于预先
设定的上界,设计预测控制器来处理网络的丢包问题.
文献[6]假设无线网络的时延小于设定的采样周期,设
计模糊滑模控制器控制机器人跟踪给定的参考轨迹.
文献[7]假设网络时延为常数,设计了自适应模糊控制
器来控制非线性的被控对象.文献[8]假设网络时延小
于设定的上界,使用切换控制方法设计了控制器,但
是没有考虑网络的丢包问题.文献[9–10]把网络的丢
包和数据包乱序考虑为往返时延(round trip time),假
设网络的往返时延小于一个设定的上界,使用预测控
制方法对往返时延进行补偿.

上述文献首先对网络环境的时延和丢包特性进行

理想性假设,然后设计对应的控制算法,所以能够较
好地控制被控对象.然而无线网络环境的时延和丢包
特性具有不确定性,在控制系统运行过程中难以保证
所做的假设得到满足. 在2012年, Simon Haykin提出
了工程意义下的认知控制思想[11]. 他认为传统的控制
方法在结构化的环境(structured environment)中,可以
很好地完成控制任务,但是在非结构化的环境(un-
structured environment)中,传统的控制方法的性能不
够好,而认知控制能够更好地在非结构化的环境中控
制被控对象[11].

在本文中,如果网络的时延和丢包特性满足预先
设定的理想性假设,例如,网络的时延总是小于一个
采样周期或者总是小于设定的上界、网络连续丢包数

量一定小于提前设定的上界,那么称这样的网络环境
为结构化的网络环境;如果网络的时延和丢包特性不
满足预先设定的理想性假设,例如,网络环境的时延
和丢包特性是未知的,无法设置一个合理的上界来说
明网络的时延和丢包特性,那么这样的网络环境为非
结构化的网络环境.

到目前为止,工程领域的认知控制处于刚刚起步
的阶段. 文献[12–14]使用认知控制方法调节雷达发
射的电波的波形参数,提高了雷达追踪目标的精度.
文献[15–16]把认知控制思想应用到基于通信的列车
控制系统中,提高了列车的控制性能,降低了列车的
能耗.文献[17]以认知车为应用背景,概述了环境认
知、驾驶员认知及驾驶员的刺激–反应过程、决策–动
作过程的建模方法,突出了人在控制系统中的作用.
文献[18]把无人机与环境的交互过程建模为脉冲微分

包含(impulse differential inclusions)模型,导出了认
知无人机–环境系统的防碰撞稳定性条件,验证了该
条件的有效性. 文献[19]提出了基于认知博弈制导的
无人机防碰撞方法,并通过仿真验证了所提方法的有
效性.

与通常的设计控制算法的思路不同,本文是在没
有预先对网络环境的时延和丢包特性进行理想性假

设的条件下进行控制算法设计的. 借鉴Simon Haykin
提出的认知控制思想,本文定义了无线网络环境的状
态(请见第 5部分),并使用网络的状态表示信息间隙
(information gap);然后在无线网络控制系统(wireless
networked control system, WNCS)中加入了认知控制
器,用认知控制器来调节无线网络的媒体接入控制
(media access control, MAC)层的重传次数上限和物
理控制器的命令序列长度.目的是通过调节MAC层
的重传次数上限来减小WNCS的信息间隙,降低非结
构化的网络环境的时延和丢包对控制系统的影响.通
过调节物理控制器的命令序列长度(请见第6部分),来
提高控制系统对非结构化的网络环境的时延和丢包

的承受能力.

与现有的认知控制相关的工作[15–16]相比,本文的
创新点为:在无线网络控制系统中应用认知控制思想,
把模型预测控制器(本文中称为物理控制器)的命令序
列长度的调节和无线网络MAC层重传次数上限参数
的调节加入到基于认知控制的WNCS的设计中,提高
了WNCS对网络环境的时延和丢包的承受能力.

本文的结构如下: 第2部分介绍了认知控制思想的
基本内容;第3部分概括地描述了本文设计的WNCS
的工作过程,它的工作细节在第4部分到第6部分给出;
第4部分介绍了全向轮移动机器人的动态特性数学模
型及其工作过程;第5部分描述了来自于无线网络环
境的感知过程;第6部分展示了WNCS的控制部分;第
7部分分析了基于认知控制思想设计的WNCS的仿真
结果;第8部分对本文进行了总结.

2 认认认知知知控控控制制制思思思想想想简简简介介介

认知控制起源于神经科学和心理学[20]. 在2012年,
Simon Haykin提出了工程意义下的认知控制思想[11].
在文献[11]中, Simon Haykin指出当传统的控制系统
在非结构化的或者高度不确定的环境中运行时,人类
对控制系统的调节是必不可少的. 如果把“认知能
力”整合到控制系统中,那么这个“认知能力”可以
替代或者减少人类对控制系统的干预. 因此,在控制
系统中加入认知控制器,代替人类对控制系统的调节
作用,会使得在非结构化的环境中运行的控制系统的
性能更好.
与传统的以控制被控对象的状态为目标的控制算

法不同,认知控制思想的目标是通过对系统有向信息
流的调整,来减小由具体任务定义的信息间隙[11]. 通
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过减小信息间隙,提高在非结构化的环境中运行的控
制系统的性能.认知控制系统的结构框图如图1所示.
认知控制系统由感知部分、控制部分、工作记忆(work-
ing memory)、系统和环境组成[11]. 为避免混淆,认知
控制系统中的“系统”在本文中称为广义的被控对

象.值得注意的是,图1中的认知控制系统是一个抽象
的框架,其中的箭头及结构可以根据具体的应用进行
裁剪[11]. 图1所示的认知控制系统的工作过程概述如
下: 感知部分的感知器联合感知记忆,对来自于广义
的被控对象和环境的感知测量信息进行处理,然后把
处理后的信息反馈给认知控制系统的控制部分. 控制
部分中的认知控制器利用感知部分反馈的信息进行

学习,并对环境、广义的被控对象及物理控制器产生
认知作用(cognitive action). 物理控制器产生物理作
用(physical action)作为广义的被控对象的输入. 广义
的被控对象和环境由于认知控制器和物理控制器的

激励而产生变化. 此时,认知控制系统完成了一个感
知–作用循环(perception-action cycle). 认知控制器在
不断的感知–作用循环中学习产生认知作用的策略.

+

图 1 Simon Haykin提出的认知控制系统框架[11]

Fig. 1 The cognitive control framework proposed by
Simon Haykin[11]

3 基基基于于于认认认知知知控控控制制制思思思想想想设设设计计计的的的WNCS架架架构构构
本文把认知控制思想应用到WNCS中,设计的

WNCS如图2所示. 图2中的WNCS由全向轮移动机器
人(简称移动机器人,即图 1中的“广义的被控对
象”)、无线网络环境、感知部分和控制部分组成.
WNCS的工作过程分为 2个子过程: ①感知过程;
②控制过程. 这2个子过程构成了WNCS的基本工作
过程: 感知–作用循环.

在概述WNCS的感知–作用循环之前,首先说明
WNCS使用的时间戳机制.设控制系统的当前时刻k

为传感器发送的数据包的时间戳, k = 0, ∆T , 2∆T ,
· · · ,其中∆T是传感器的采样间隔.由于无线网络中
存在时延和丢包的现象,到达感知部分的数据包并不

是传感器在当前时刻k发送的,而是在时刻k之前的某

个触发时刻k′发送的,所以感知部分收到的数据包的
时间戳为k′,且有k′ < k. 同理,设移动机器人的缓存
模块收到的数据包的时间戳为k′′,则有k′′ < k′. 最
后k, k′, k′′三者的关系为: k > k′ > k′′.

MEM
k′

ar

al

h, snet

b
(k)

v
(k′ ) (k′ )

(k)

(k′ )
SEN (k′ )

SEN (k)(k′′ )

b
(k′ ) (k′ )

(k)

图 2 基于认知控制思想设计的WNCS

Fig. 2 WNCS designed based on the idea of cognitive control

以时间戳机制为基础, WNCS的感知–作用循环过
程概述如下: ①感知过程: 在触发时刻k,传感器把
SEN(k)={ub(k),x(k),p(k)}送入网络,其中: ub(k)

为执行器的输入信号, x(k)为移动机器人的离散动态
模型式(3)中的状态(请见第4部分), p(k)为移动机器
人的位置及姿态. 传感器之所以发送信号ub(k),是因
为物理控制器需要利用信号ub(k)和状态x(k)计算移

动机器人下一时刻的状态(请见第6.3节). 由WNCS的
时间戳机制可知,感知部分收到的数据包的时间戳
为 k′,所以设感知部分收到的数据包中的信息为
SEN(k′). 在感知部分收到信息SEN(k′)后,它联合感
知记忆存储的历史信息MEM,利用时间戳k′得到网

络的状态snet和信息间隙h(请见第 5.2节). 感知器把
SEN(k′)中的移动机器人的状态x(k′)、执行器在时

刻k′的输入信号ub(k
′)送入物理控制器,把移动机器

人的位置及姿态p(k′)传给参考信号产生器;②控制
过程: 认知控制器由信息间隙h、网络的状态snet产生

认知作用,来调节物理控制器的命令序列长度al、无

线网络MAC层的重传次数上限ar. 参考信号产生器产
生速度参考信号Rv(k

′)并把它传给物理控制器,物理
控制器由信号Rv(k

′), x(k′), ub(k
′), al产生控制命令

序列U(k′)并把它发送到网络中. 由WNCS的时间戳
机制可知,移动机器人的缓存模块收到的数据包的时
间戳为k′′,所以这里使用U(k′′)表示移动机器人收到
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的信息.在移动机器人的缓存模块收到U(k′′)后,把
其中的控制命令ub(k)传给执行器,执行器驱动移动
机器人运动.

本文设计的WNCS的工作细节在第4部分到第6部
分给出,其中: 第4部分介绍了移动机器人的动态特性
数学模型及其工作细节;第5部分描述了感知部分的
工作细节;第6部分展示了控制部分的工作细节.

4 全全全向向向轮轮轮移移移动动动机机机器器器人人人

本部分首先介绍全向轮移动机器人的动态特性数

学模型,然后给出全向轮移动机器人的缓存模块及传
感器的工作过程.

本文使用文献[21]中的三轮移动机器人作为被控
对象.图3为移动机器人的结构示意图, v(t)和vn(t)分

别表示全向轮移动机器人的前进速度和侧向速度的

大小, w(t)为转动角速度的大小.

1
X

P

b

σ

xp(t)

yp(t)

vn(t)

v (t)

w (t)

θp (t)

Y

2

3

图 3 三轮全向轮移动机器人的结构示意图[21]

Fig. 3 The structure of omnidirectional three wheels
mobile robot[21]

图3中: σ为移动机器人侧向速度与其中心点P到

第3个车轮所在射线的夹角, σ固定为30◦. xp(t), yp(t)
表示移动机器人中心点P的横坐标和纵坐标, θp(t)表
示移动机器人与地面坐标系x轴之间的夹角,移动机
器人的位置及姿态用p(t) = [xp(t) yp(t) θp(t)]

T表

示. 全向轮移动机器人的动态特性数学模型由式(1)给
出[21]: {

ẋ(t) = Ax(t) +Bu(t) +Ksgnx(t),

y(t) = x(t),
(1)

其中: x(t)=[v(t) vn(t) w(t)]T, u(t)=[u1(t) u2(t)

u3(t)]
T为移动机器人 3个马达的输入电压, y(t) =

x(t)是移动机器人的模型的输出, sgn(·)是符号函数,
矩阵A, B, K的具体数值以及移动机器人的各个参数
的数值请见文献[21]. 由于移动机器人的动态特性模
型式(1)中带有非线性项sgnx(t),可令u(t)=uf (t)

+ ub(t)进行反馈线性化
[21],其中uf (t) = −B−1K·

sgnx(t). 把u(t)代入式(1)可得{
ẋ(t) = Ax(t) +Bub(t),

y(t) = x(t),
(2)

进而可以把式(2)变换为如式(3)所示的离散形式:{
x(k + 1) = Adx(k) +Bdub(k),

y(k) = x(k),
(3)

其中: Ad=eA∆T , Bd=
w ∆T

0
eAtdtB, ∆T为采样周

期.

移动机器人的缓存模块用新得到的物理控制器的

命令序列覆盖原本存储于其中的命令序列. 执行器为
时间驱动,在执行器的触发时刻k,设缓存模块中的命
令序列为U(k′′) = {ub(k

′′ + 1|k′′),ub(k
′′ + 2|k′′),

· · · ,ub(k
′′ + al|k′′)},其中al是物理控制器的命令序

列长度(控制命令的计算过程请见第6.3节). 缓存模块
根据以下方法取出控制命令序列U(k′′)中的命令:
①如果k′′ + al < k,即U(k′′)中不存在时刻k的命令,
那么使用零输入策略,即ub(k) = 0;②如果k′′ + al

> k,即U(k′′)中存在时刻k的命令,则ub(k) = ub(k

|k′′). 缓存模块取出命令ub(k)后,把它送给执行器来
驱动移动机器人运动.需要强调的是,本文设计的
WNCS的目标是控制移动机器人跟踪给定的正弦参
考轨迹,缓存模块采取“零输入策略”比“保持策
略”具有更好的控制效果.因为在无线网络环境的时
延和丢包比较严重时,零输入策略会让移动机器人失
去动力,它会停在参考轨迹附近,而保持策略会继续
驱动移动机器人运动.这会使它严重地偏离正弦参考
轨迹,所以本文采用了零输入策略.

设移动机器人的传感器可以测得其位置及姿态信

号p(k) = [xp(k) yp(k) θp(k)]
T. 在触发时刻k,传感

器得到执行器的输入信号ub(k)、移动机器人的状态

x(k)及移动机器人的位置及姿态 p(k)后,把信息
SEN(k) = {ub(k) x(k) p(k)}送入网络.

5 来来来自自自无无无线线线网网网络络络环环环境境境的的的感感感知知知过过过程程程

由于感知部分需要测量无线网络的丢包率及时延,
本部分首先介绍无线网络的丢包率和数据包重传机

制的关系,然后描述感知部分对无线网络环境的感知
过程.

5.1 无无无线线线网网网络络络环环环境境境

本文使用的无线网络协议符合IEEE 802.11g标
准.与有线网络相比,虽然无线网络的丢包现象比较
严重,但是无线网络的MAC层的重传机制可以有效地
降低WNCS的丢包率.因为一旦数据包在MAC层传输
失败, MAC层会对丢失的数据包进行重传,直到数据
包传输成功或者重传次数达到设定的上界. 如果MAC
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层成功地重传了数据包,那么对于WNCS而言,相当
于这个数据包没有丢失,所以MAC层重传数据包的机
制会减小无线网络的丢包率.

但是MAC层的重传次数上限不是越高越好.如果
MAC层的重传次数上限过高,那么MAC层会对丢失
的数据包进行大量地重传,这会增加网络的负担,并
有可能造成网络的拥塞. 如果网络产生了拥塞,那么
网络控制系统将会瘫痪.大量地重传数据包还会增加
数据包的时延,而这对实时性要求较高的控制系统而
言是无价值且不利的.

5.2 感感感知知知过过过程程程

感知部分的感知器只接收最新的数据包. 假设新
得到的数据包中的信息为SEN(k′)={ub(k

′),x(k′),

p(k′)}. 在接收到数据包后,感知器由现在的时间tc及

时间戳 k′计算数据包从传感器到感知器的时延 τsp =

tc − k′,并把时间戳k′传给感知记忆.感知记忆中存储
的时间戳集合用PM表示. 在感知部分收到数据包后,
感知记忆把时间窗口N中的时间戳的集合MEM ={i
|kc−N+16 i6kc, i∈PM}传给感知器(若kc−N +1

< 0,则MEM = {i|0 6 i 6 kc, i ∈ PM}),其中kc为

与现在的时间tc最近且小于tc的传感器触发时刻.感
知器利用MEM由式(4)计算WNCS的丢包率

ploss=


1−

kc∑
i=kc−N+1

I(i)

N
, kc−N+1>0,

1−

kc∑
i=0

I(i)

kc + 1
, kc−N+1<0,

(4)

其中I(i)用来指示时间戳i是否属于MEM;若属于,
则I(i) = 1,否则I(i) = 0.

有了估算的WNCS的丢包率ploss及时延τsp,就可
以对网络环境的状态进行表示. 设网络的状态为
snet = f(ploss, τsp),其中函数f是一个非减函数,且有
理想的网络状态s∗net = f(0, 0) = 0,这里使用函数

snet=f(ploss, τsp)=

{
ploss+τsp, ploss+τsp<1,

1, ploss+τsp>1.
(5)

把ploss和τsp映射到范围在0和1之间的网络状态snet.
一般地,丢包率越高,时延越长代表网络的状态越差.
式(5)表示的是时延、丢包到网络状态的映射关系,意
在表示网络的状态越好,其对应的时延和丢包率越小;
网络的状态越差,对应的时延和丢包率越大.如果考
虑网络其他的不利因素,可以根据经验或者其他依据
设计式(5),表达网络的状态和不利因素的关系.

定定定义义义 1 信息间隙h为感知器得到的通信网络的

状态snet和理想的网络的状态s∗net之间的差,即h =

snet − s∗net.

这里定义的信息间隙本质上代表了网络环境的优

劣. 信息间隙h越大,它所代表的网络环境越恶劣. 为
了提高网络控制系统的控制效果,根据第5.1节对无线
网络环境的分析,可以通过认知控制器调节MAC层的
重传次数上限来减小WNCS的丢包率和时延. 这样就
减小了本部分定义的信息间隙,而认知控制的目标即
是减小由具体任务定义的信息间隙.认知控制器的细
节在第6.1节给出.

最后,感知部分把执行器的输入ub(k
′)、移动机器

人的状态x(k′)传给物理控制器,把移动机器人的位
置及姿态p(k′)传给参考信号产生器,把网络状态snet
和信息间隙h发送给认知控制器.

6 控控控制制制过过过程程程

本部分首先描述认知控制器的工作过程,参考信
号产生器的工作细节在第6.2节给出.第6.3节展示了
物理控制器的工作过程.

6.1 认认认知知知控控控制制制器器器

本文采用Q学习算法作为认知控制器的算法. 认
知控制器的输入是感知部分传来的网络的状态snet和

信息间隙h,其中: 信息间隙h用来计算认知控制器的

回报,网络的状态snet用来确定认知控制器的状态. 认
知控制器产生的认知作用为a = (ar, al).

由式(5)可知, snet越大表示网络的时延及丢包越
严重. 本文把snet的取值范围划分为4个区间,每个区
间对应认知控制器的一个状态,如表1所示. 认知控制
器可以根据其状态产生相应的认知作用,调节WNCS
的MAC层重传次数上限和物理控制器的命令序列长
度,提高WNCS对网络的时延和丢包的承受能力.

表 1 网络的状态snet所在的区间、网络的时延和丢包

的严重程度定性描述、认知控制器的状态的

对应关系

Table 1 The relationship between the interval of
network state snet, qualitative description
of severity of the network delay and
packet loss and the state of
cognitive controller

网络的状态

所在区间

时延及丢包

严重程度的

定性描述

认知控制器的

状态

[0, 0.2) 时延及丢包较轻 s1

[0.2, 0.4) 时延及丢包适中 s2

[0.4, 0.6) 时延及丢包较重 s3

[0.6, 1] 时延及丢包严重 s4

认知控制器产生的认知作用集合为Ac = {(al, ar)

|al ∈ AL, ar ∈ AR},其中: AR = {2, 4, 6, 8}, AL =

{2, 4, 8, 16}. 这样设计的原因是: ① Q学习算法的动
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作空间应该尽量的小,这有利于认知控制器快速地学
习产生认知作用的策略;②对于实时性要求较高的控
制系统而言, MAC层的重传次数上限不宜过高;③物
理控制器的命令序列长度过长会增加物理控制器的

计算负担,过短则难以起到预测的效果.为了减小动
作空间的大小,集合AR中的重传次数上限采用偶数

次. 为了使MAC层的重传次数上限不至于过高,设定
最大的重传次数上限为8次. 由于物理控制器的命令
序列过长会增加物理控制器的计算负担,所以设置它
的命令序列长度最长为16. 同样为了减小动作空间的
大小, AL中的物理控制器命令序列长度为2的指数次.

使用Q学习算法实现认知控制器的目的是减小第
5.2节定义的信息间隙,所以设计Q学习算法的回报为

r =
h′ − h

h+ µ
, (6)

其中: h′表示认知控制器在上一个感知–作用循环中
得到的信息间隙; µ的值为0.1,用来防止当h接近0时,
回报的绝对值变得很大.这样设计回报的原因是: 可
以通过回报的符号(即,正: 奖励;负:惩罚)使认知控
制器产生合适的认知作用.

对于认知控制器在状态s做出的每个动作a = (al,

ar),认知控制器可由式(6)得到相应的回报r、由表1的
对应关系得到状态s′,认知控制器利用式(7)[22]来更

新Q(s, a):

Q(s, a)←
Q(s, a) + α[r + γ max

a′∈Ac

Q(s′, a′)−Q(s, a)], (7)

其中: α是学习率, γ是折扣因子, α′是使Q(s′, a′)的值

最大的认知作用. 最后,认知控制器由式(8)产生认知
作用:

a = argmax
a′∈Ac

Q(s, a′), (8)

其中Ac为认知控制器的认知作用的集合.

6.2 参参参考考考信信信号号号产产产生生生器器器

顾名思义,参考信号产生器的功能是由移动机器
人的位置及姿态p(k′)产生适合的物理控制器的速度

参考信号Rv(k
′).

参考信号产生器中预先设定的正弦轨迹参考点如

式(9)所示.
x̄p(n) = n∆d,

ȳp(n) = sin(nπ∆d),

θ̄p(n) = arctan
ȳp(n+ 1)− ȳp(n)

∆d
,

(9)

其中: x̄p(n)和ȳp(n)分别为轨迹参考点的横坐标和纵

坐标, θ̄p(n)为轨迹参考点对应的移动机器人与世界
坐标系x轴的夹角, n表示轨迹参考点的编号, ∆d是一

个正常数. 可以把上述轨迹参考点表示为向量的形式

p̄(n) = [x̄p(n) ȳp(n) θ̄p(n)]
T, n = 1, 2, 3, · · · . 由

于本文所设计的WNCS的任务是控制移动机器人跟
踪式 (9)所示的参考轨迹,而式 (3)中状态 x(k) =

[v(k) vn(k) w(k)]T表示的是移动机器人的速度,所
以需要利用式(9)中的轨迹参考点为物理控制器产生
适合的速度参考信号.在参考信号产生器首次得到移
动机器人的位置及姿态p(k′)后,它首先判断第1个轨
迹参考点p̄(1)与移动机器人的距离是否小于阈值ls.
若小于,则继续判断下一个轨迹参考点p̄(2)与移动机

器人的距离是否小于阈值ls,直到出现第nk′个轨迹参

考点与移动机器人的距离大于等于ls. 如图4所示,这
时参考信号产生器选择这个轨迹参考点及之后的

Np − 1个轨迹参考点来计算物理控制器的速度参考

信号.这Np个轨迹参考点表示为p̄(n′
k), p̄(n

′
k + 1),

· · · , p̄(n′
k +Np − 1).

ls 

p(k′ )

vnav 
p(n′k )

p(n′k +1)

p(n′k +Np-1)

图 4 参考信号产生器选择轨迹参考点
Fig. 4 Reference signal generator choosing trajectory

reference points

需要注意的是,在下一次参考信号产生器选择轨
迹参考点时,它是接着从第nk′个轨迹参考点开始判

断移动机器人与轨迹参考点的距离是否小于ls的. 按
照这种方法选出的轨迹参考点会在移动机器人的前

方引导它前进. 使用阈值ls是由于网络的时延和丢包

现象导致参考信号产生器得到的信息p(k′)不是实时

信息.因为在参考信号产生器得到信息p(k′)时,移动
机器人已经向前走了小段的距离,所以在选择轨迹参
考点时,应该留有一定的裕量. 在选定Np个轨迹参考

点后,参考信号产生器用式(10)和式(11)[21]来计算物

理控制器的参考信号

Φ(k′+j−1)=arctan(ȳp(nk′+j−1)−yp(k′),

x̄p(nk′ + j − 1)− xp(k
′)), (10) v̄(k′+j|k′)

v̄n(k
′+j|k′)

w̄(k′+j|k′)

=Ro

vnav cos(Φ(k′+j−1))
vnav sin(Φ(k

′+j−1))
θ̄p(nk′+j−1)−θp(k′)

, (11)

其中: Ro =

cos(θp(k′)) sin(θp(k
′)) 0

sin(θp(k
′)) cos(θp(k

′)) 0

0 0 1

为正交旋
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转矩阵; vnav表示移动机器人的参考速度的大小,为
0.5 m/s[21]. 移动机器人的参考速度由移动机器人的位
置p(k′)指向第nk′ + j − 1个轨迹参考点. 式(10)求出
参考速度与世界坐标系x轴之间的夹角ϕ(k′+j−1);
然后式(11)根据ϕ(k′ + j − 1)把参考速度分解为垂直

方向上的速度,其大小为vnav sin(ϕ(k
′+ j− 1)),以及

水平方向上的速度,其大小为vnav cos(ϕ(k
′ + j − 1));

然后用式(11)中的正交旋转矩阵Ro求出物理控制器

的速度参考信号x̄(k′+ j|k′) = [v̄(k′+ j|k′) v̄n(k
′+

j|k′) w̄(k′ + j|k′)]T, j = 1, 2, · · · , Np. 通过迭代式
(10)和式(11)Np次,即可得到物理控制器的速度参考
信号Rv(k

′)={x̄(k′+1|k′), x̄(k′+2|k′), · · · , x̄(k′+

Np|k′)}.
6.3 物物物理理理控控控制制制器器器

物理控制器中运行的控制算法是模型预测控制算

法[23],预测模型为式(3). 在得到反馈的状态x(k′)和

k′时刻执行器的输入ub(k
′)后,物理控制器首先利用

式(3)求出k′ + 1时刻的移动机器人的状态x(k′ + 1).
这是因为移动机器人在k′时刻已经输入了ub(k

′),计
算k′时刻的控制命令已经没有意义.

在得到信号Rv(k
′), x(k′), ub(k

′), al后,物理控
制器使用模型预测控制算法计算它的命令序列. 模型
预测控制算法中预测时域 (predictive horizon)的长度
(即参考信号序列的长度)为 Np;控制时域 (control
horizon)的长度(即物理控制器命令序列的长度al)由
认知控制器调节. 模型预测控制算法表示为[23]

min
U(k′)

Np∑
j=1

∥x̄(k′ + j|k′)− x(k′ + j|k′)∥2Q+

∥ub(k
′ + j|k′)∥2R,

s.t.{
x(k′+j+1|k′)=Adx(k

′+j|k′)+Bdub(k
′+j|k′),

∥ui(k
′+j|k′)∥6 6, j=1, 2, · · ·, al, i = 1, 2, 3,

(12)

其中: Q = 100I , R = I . 式(12)是一个二次规划问
题,可以通过“内点法”进行求解. 最后,物理控制器
得到的控制命令序列为U (k′) = {ub (k

′ + 1 | k′ ),
ub(k

′ + 2|k′), · · · , ub(k
′ + al|k′)}.

在无线网络的时延和丢包较轻时,使用较短的物
理控制器命令序列可以减小物理控制器的计算负担;
在无线网络的时延和丢包比较严重时,增加物理控制
器的命令序列长度对网络的时延和丢包具有一定的

补偿作用. 所以,物理控制器的命令序列长度需要认
知控制器根据网络的状态来进行调节.

7 仿仿仿真真真结结结果果果及及及分分分析析析

本部分使用70%, 80%, 90%的MAC层丢包率及相
应的网络时延来近似地表示非结构化的无线网络环

境. 在此网络环境下,对比两种配置的WNCS的仿真
结果,这两种配置为:①使用固定的MAC层重传次数
上限和固定的物理控制器命令序列长度(请见第
7.1节);②使用认知控制器调节MAC层重传次数上限
和物理控制器命令序列长度(请见第7.2节). 通过第
7.1节和第7.2节中移动机器人跟踪正弦参考轨迹的控
制效果及相对应的网络状态的比较,展示了在WNC-
S中加入认知控制器的有效性,即通过调节MAC层重
传次数上限和物理控制器的命令序列长度,减小了第
5.2节定义的信息间隙,降低了非结构化的网络环境
对WNCS的控制性能的影响,提高了WNCS对非结构
化的网络环境的时延和丢包的承受能力.

本文使用Truetime工具箱进行WNCS的仿真. 在
仿真中,移动机器人的初始位置是世界坐标系的原点.
移动机器人与世界坐标系x轴的夹角初始值为0◦. 传
感器的采样间隔∆T为0.01 s. 关于移动机器人的参数
请见文献[21]. 无线网络的数据率为54 Mb/s. 感知器
估计丢包率的时间窗口N为50. 参考信号产生器中预
先设定的参考轨迹为式(9)所示的正弦参考轨迹,其
中: ∆ d为 0.005 m;参考信号产生器中的阈值 ls为

0.05 m;选取的轨迹参考点的个数Np为20;式(7)中的
学习率α为0.1;折扣因子γ为0.9.

由于运动控制系统要求较高的采样率,而符合
IEEE 802.11g标准的无线网络的数据率可以达到
54 Mb/s,这为传感器0.01 s的采样间隔提供了保障. 在
感知部分估计网络的丢包率时,采用过长的时间窗口
会使估计过程变慢;如果时间窗口过短则导致估计的
丢包率不准确,所以选择N为50. 由于在参考轨迹上
取足够多的轨迹参考点才能让这些参考点逼近连续

的参考轨迹,所以式(9)中∆d为0.005 m. 移动机器人
在一个采样周期中前进的距离d≈vnav∆T=0.005m.
由第6.2节所述,这里选择ls为0.05 m大约可以预留10
个采样周期中移动机器人前进距离的裕量,目的是保
持轨迹参考点在移动机器人的前方引导它前进. 如
果ls选择的过大,则在参考轨迹曲率较大的转角处,移
动机器人无法精确地跟踪参考轨迹; Np的数值过大会

增加模型预测控制算法的计算负担,又因为在模型预
测控制算法中, Np需要大于最长的控制时域的长度,
即al的最大值16,所以这里选择Np为20. 在Q学习算
法中,折扣因子γ的取值范围是0到1, γ越大,未来的
回报的权重越大.如果选择的学习率α的值过大,会使
Q学习算法不稳定[22],所以这里选择γ为0.9, α为0.1.

7.1 使使使用用用固固固定定定的的的al,ar

因为MAC层的重传机制可以降低WNCS的丢包
率,但是重传次数过大会增大网络的时延、负荷,所以
在集合AR中选择ar为6;物理控制器的命令序列长度
过长会增大控制器的计算量,过短则难以起到预测的
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效果,所以在集合AL中选择al为8.

下面将结合表2和图5–7,按照MAC层丢包率增大
的顺序分析WNCS的仿真结果.

表 2 MAC层丢包率、WNCS的丢包率、移动机
器人与参考轨迹的距离均值的对应关系

(al = 8, ar = 6)
Table 2 The relationship between packet loss

probability of MAC layer, packet
loss probability of WNCS and
average distance between the
mobile robot and reference
trajectory (al = 8, ar = 6)

MAC层的
丢包率/%

WNCS的
丢包率/%

移动机器人与参考

轨迹的距离均值/m

70 12.59 0.0226
80 46.14 0.0392
90 96.84 —
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图 5 移动机器人跟踪正弦参考轨迹的仿真结果(al = 8,
ar = 6, MAC层的丢包率设为70%)

Fig. 5 Simulation result that the mobile robot tracking
sinusoidal reference trajectory (al = 8, ar = 6,
and packet loss probability of the MAC layer
is set as 70%)
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图 6 移动机器人跟踪正弦参考轨迹的仿真结果(al = 8,
ar = 6, MAC层的丢包率设为80%)

Fig. 6 Simulation result that the mobile robot tracking
sinusoidal reference trajectory (al = 8, ar = 6,
and packet loss probability of the MAC layer
is set as 80%)
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(c) 移动机器人的横坐标、纵坐标及其与x轴的夹角

图 7 移动机器人跟踪正弦参考轨迹的仿真结果(al = 8,
ar = 6, MAC层的丢包率设为90%)

Fig. 7 Simulation result that the mobile robot tracking
sinusoidal reference trajectory (al = 8, ar = 6,
and packet loss probability of the MAC layer

is set as 90%)

从表2可以看出:在MAC层丢包率为70%时, MAC
层的重传机制可以把WNCS的丢包率降至12.59%;移
动机器人与参考轨迹的距离均值为0.0226 m.

在图5(a)中,移动机器人可以令人满意地跟踪给定
的正弦参考轨迹. 在图5(b)中,传感器到感知器的时延
低于0.07 s. 在图5(c)中,移动机器人的横坐标xp(t)和

纵坐标yp(t)可以较好地跟踪它们的参考值x̄p(t)和

ȳp(t),没有出现由于时延和丢包使移动机器人停止前
进的情况. 在图5(c)的第3个子图中,在参考轨迹的转
角处, θ̄p(t)变化很快,移动机器人与世界坐标系x轴

的夹角θp(t)跟踪θ̄p(t)需要一定的时间. 在图5及之后
的仿真图中,在正弦参考轨迹曲率较大的转角处,移
动机器人与参考轨迹的距离有所增加. 这是由第6.2节
中参考信号产生器产生速度参考信号的机制造成的,
即为了防止由于网络的时延或丢包造成移动机器人

的轨迹参考点位于其后方,使用移动机器人前方 ls =
0.05 m的轨迹参考点来引导移动机器人前进. 而这
0.05 m的裕量,导致了在参考轨迹转角处,移动机器人
与参考轨迹的距离的增加.

在MAC层的丢包率为80%时,由表2可知,固定为
6的MAC层重传次数上限虽然也可以降低WNCS的丢
包率,但是WNCS的丢包率已经达到了46.14%,移动
机器人与参考轨迹的距离均值也相应地增大到

0.0392 m. 从图6(a)可以看出,移动机器人依然可以跟
踪参考轨迹. 由图6(b)可知,大约在1 s附近、2 s到4 s、
9 s到11 s,无线网络的时延增加. 在图6(c)中相应的时
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间段, xp(t), yp(t), θp(t)的数值保持不变.这说明因为
无线网络状态变差,导致移动机器人得不到物理控制
器的命令,使移动机器人停止了前进. 由图6的仿真结
果可以看出,无线网络MAC层丢包率增加到80%,导
致WNCS控制移动机器人跟踪参考轨迹的性能下降,
但WNCS依然可以完成移动机器人的控制任务.

在无线网络的MAC层丢包率为90%时,由表2可
知, WNCS的丢包率达到了96.84%. 这是由于大量的
数据包的丢失使MAC层大量地重传丢失的数据包,最
终导致了网络的拥塞. 由图7(a)可以看出, WNCS已经
无法控制移动机器人跟踪参考轨迹. 在图7(b)中,网络
的时延呈现出不可接受的线性增长. 图7(c)表明,移动
机器人在大约0.5 s时,由于网络的拥塞而停止了运动.
所以,对于MAC层丢包率为90%的情形, MAC层重传
次数上限固定为6次、物理控制器命令序列长度固定
为8的配置显然是不合适的.

综合分析表2和图5–7的仿真结果,可以看出在无
线网络MAC层的丢包率为70%时,设置ar固定为6可
以显著地降低WNCS的丢包率.但是在无线网络MAC
层的丢包率为80%时,设置al为6会导致WNCS对丢失
的数据包进行大量地重传,这加重了无线网络的负担.
长度固定为8的物理控制器命令序列不能有效地克服
网络的时延和丢包,导致移动机器人多次失去动力.
MAC层丢包率为90%时,使用固定配置的WNCS产生
了网络拥塞. 所以,使用固定的MAC层重传次数上限
和物理控制器命令序列长度具有局限性.

7.2 使使使用用用认认认知知知控控控制制制器器器调调调节节节al, ar

为了克服WNCS使用固定的MAC层重传次数上
限和固定的物理控制器命令序列长度的缺点,本文在
WNCS中加入认知控制器来调节MAC层的重传次数
上限和物理控制器的命令序列长度.

本文依然按照MAC层丢包率增大的顺序,结合图
8–10和表3对WNCS的仿真结果进行分析.首先,由表
3中的数据可以看出,在MAC层的丢包率为 70%,
80%, 90%情形下, WNCS没有出现网络拥塞的状况.
这说明认知控制器通过调节MAC层重传次数上限和
物理控制器命令序列长度避免了网络的拥塞.

在MAC层的丢包率为70%时,表3中的WNCS的
丢包率大于表2中的相应的丢包率.表3中的移动机器
人与参考轨迹的距离均值要比表2中相应的距离均值
小 0.0085 m. 对比图 8(a)和图 5(a)、图 8(c)和图 5(c)可
以看出,两种配置的WNCS控制移动机器人跟踪正弦
参考轨迹的控制效果相差很小. 图8(b)中传感器到感
知器的时延小于图5(b)中的时延;图8(d)是认知控制
器调节MAC层重传次数上限ar和物理控制器命令序

列长度al的过程. 从图8(d)可以看出,在认知控制器的
调节下,大部分时间al的值为4, ar的值为4,可见物理

控制器的命令序列长度al为4足够克服WNCS的70%
的MAC层丢包率及对应的时延.
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(d) 认知控制器产生的认知作用

图 8 移动机器人跟踪正弦参考轨迹的仿真结果
(使用认知控制器调节ar和al, MAC层丢包
率为70%)

Fig. 8 Simulation result that the mobile robot tracking
sinusoidal reference trajectory (ar and al are
adjusted by cognitive controller, and packet
loss probability of the MAC layer is set as

70%)

在MAC层的丢包率为 80%时,表 3中WNCS的
丢包率为 35.03%,而表 2中对应的WNCS的丢包率为
46.14%. 可见使用认知控制器调节MAC层的重传次
数上限和物理控制器的命令序列长度,可以使WNCS
的丢包率降低11%左右. 表3中的移动机器人与参考
轨迹的距离均值比表2中相应的值小0.0255 m. 图9(a)
和图6(a)中,移动机器人都可以跟踪正弦参考轨迹. 对
比图9(b)和图6(b)可以看出,图9(b)的时延要明显小于
图6(b)的时延. 从图9(c)可以看出,移动机器人没有出
现因为失去动力而停止前进的情况;而图6(c)中,移动
机器人出现了多次失去动力的情形. 由图9(d)可知, ar

大部分时间为4, al大部分时间为16. 图9和图6的仿真
结果表明: 对于高达80%的MAC层丢包率, MAC层重
传大量的数据包不但没有显著地减小WNCS的丢包
率,还增加了网络的时延. 这是因为重传大量的数据
包会增加网络的负担. 认知控制器选择ar为4, al为16,
一方面减小了数据包的重传次数,这减小了网络的负
荷;另一方面增加了物理控制器的命令序列长度,这
提高了WNCS对网络时延和丢包的承受能力. 由仿真
结果可以看出,认知控制器通过调节MAC层的重传次
数上限和物理控制器的命令序列长度,改善了网络的
状态,进而减小了第 5.2节定义的信息间隙,提高了
WNCS控制移动机器人跟踪参考轨迹的性能.

2 40

1

-1

0

y
p
  /

 m

xp  / m

(a) 移动机器人的轨迹

 / s

 /
 s

0
0.00

0.02

0.04

0.06

0.08

5 10 15

(b) 传感器到感知器的时延

 / s

 /
 m

0
0

2

4

5 10 15

xp (t)

xp (t)

 / s

 /
 m

0

1

-1
0 5 10 15

yp (t)

yp (t)

 / s

 /
 r

ad

0

1

-1

0 5 10 15

θp (t)

θp (t)

(c) 移动机器人的横坐标、纵坐标及其与x轴的夹角



2522 控 制 理 论 与 应 用 第 37卷

 / s

a
r

6

8

2

4

0 5 10 15

 / s

a
l

16

8

2

4

0 5 10 15

(d) 认知控制器产生的认知作用
图 9 移动机器人跟踪正弦参考轨迹的仿真结果

(使用认知控制器调节ar和al, MAC层丢包
率为80%)

Fig. 9 Simulation result that the mobile robot tracking
sinusoidal reference trajectory (ar and al are
adjusted by cognitive controller, and packet
loss probability of the MAC layer is set

as 80%)

表 3 MAC层的丢包率、WNCS的丢包率及
移动机器人与参考轨迹的距离均值的

对应关系(使用认知控制器)
Table 3 The relationship between packet loss

probability of MAC layer, packet
loss probability of WNCS and average
distance between the mobile robot
and reference trajectory (using cogni-
tive controller)

MAC层的
丢包率/%

WNCS的
丢包率/%

移动机器人与参考

轨迹距离均值/m

70 17.93 0.0141
80 35.03 0.0137
90 60.19 0.0176

对于无线网络更加严酷的90%的MAC层丢包率,
由第7.1节可知: 使用固定配置的WNCS的网络发生
了拥塞, WNCS无法控制移动机器人运动.表3中的
WNCS的丢包率为60.19%,可见认知控制器的调节作
用大幅降低了WNCS的丢包率.图10表明,在WNCS
中加入认知控制器可以避免这一问题.从图10(a)和
图10(c)可以看出,控制系统依然可以控制移动机器人
跟踪参考轨迹. 图10(b)中的时延没有出现线性增长.
由图10(d)可以看出,在WNCS运行过程中, ar的值大

部分时间是4, al大部分时间为16. 与MAC层丢包率

为80%的情形相同,这一方面减小了网络的负荷,另
一方面提高了WNCS对时延和丢包的承受能力. 图10
的仿真结果表明,在MAC层丢包率为90%的情形下,
认知控制器调节MAC层重传次数上限和物理控制器
命令序列长度,改善了WNCS的无线网络环境,减小
了信息间隙,提高了WNCS对无线网络环境的时延和
丢包的承受能力.
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(d) 认知控制器产生的认知作用

图 10 移动机器人跟踪正弦参考轨迹的仿真结果
(使用认知控制器调节ar和al, MAC层丢包
率为90%)

Fig. 10 Simulation result that the mobile robot tracking
sinusoidal reference trajectory (ar and al are
adjusted by cognitive controller, and packet
loss probability of the MAC layer is set

as 90%)

综合第7.1节和第7.2节的仿真结果可以看出:在
WNCS中加入认知控制器调节MAC层的重传次数上
限和物理控制器的命令序列长度,增强了WNCS对网
络时延和丢包的承受能力,降低了WNCS的丢包率和
时延,进而改善了第5.2节定义的网络状态,减小了信
息间隙.这为WNCS控制移动机器人运动提供了较好
的网络环境,有利于提高WNCS控制移动机器人跟踪
参考轨迹的性能.

8 结结结论论论

本文受启发于Simon Haykin提出的认知控制思想,
用70%, 80%, 90%的MAC层丢包率及相应的网络时
延来近似非结构化的无线网络环境. 按照Simon Hay-
kin提出的认知控制系统框架,设计了包含认知控制器
的WNCS.通过对比使用固定配置的WNCS的仿真结
果和加入认知控制器的WNCS的仿真结果,得出认知
控制器通过调节MAC层的重传次数上限和物理控制
器的命令序列长度,增强了WNCS对无线网络环境的
时延和丢包的承受能力,降低了WNCS的丢包率和时

延,改善了网络的状态,减小了本文定义的信息间隙,
提高了WNCS控制移动机器人跟踪给定正弦参考轨
迹的性能.

然而,网络控制系统面临的不仅仅是网络环境的
时延和丢包问题.如何应用认知控制思想来同时处理
更多的网络的不理想的特性,如量化误差、时序错
乱、时延及丢包,是一个挑战性的问题.
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