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摘要:本文针对网络线性系统,研究了具有通信约束的反馈辅助PD型迭代学习控制问题.信号从远程设备传输到
迭代学习控制器过程中,存在数据量化与数据包丢失的情况. 将数据包丢失模型描述为具有已知概率的伯努利二
进制序列,采用扇形界方法处理数据量化误差,提出了一种反馈辅助PD型迭代学习控制算法. 采用压缩映射法分析
证明了在存在数据量化和丢失的情况下,所提控制算法依然可以保证跟踪误差渐近收敛到零. 并进一步对存在初
始状态偏移时所提算法的鲁棒性进行了讨论.最后,通过仿真示例,对比验证了理论结果的有效性和优越性.
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Abstract: The feedback-assisted PD-type iterative learning control (ILC) problem is studied for network linear systems
with communication constraints in this paper, where data quantization and dropouts occur during transmission from the
remote device to controller. The quantization error issue is handled by the sector bound method and the packet loss is
modeled by a Bernoulli binary sequence with known probability distribution. A feedback-assisted PD-type ILC is proposed
and the asymptotical convergence of the tracking error to zero is proved by the contraction mapping technique. The
robustness of the proposed algorithm in the presence of initial state shifts is further discussed. Simulation examples are
provided to demonstrate the effectiveness and superiority of the proposed scheme.
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1 引引引言言言

迭代学习控制是根据其环境获得知识或经验的过

程,并参考知识或经验对环境采取行动,从而改善下
一次的性能表现. 1984年,日本学者Arimoto提出了迭
代学习控制理论[1],自此便引起了人们的广泛研究.
它是一种模仿人类学习能力的先进智能控制方式,具
有严格的数学描述,适用于有限时间区间上重复运动
的被控对象,最早起源于工业机器人控制问题[2–3]. 迭
代学习控制需要较少的系统先验知识,方式简单,因
此可用于具有不确定性、非线性和复杂性的系统[4],

例如机器人系统、无缝钢管张减过程壁厚控制系统以

及诸多工业过程控制系统[5].

为获得良好的控制性能,大多数有关迭代学习控
制的研究,都依赖于对整个系统信息和运行数据的获
取和利用,即假设学习算法所需数据的测量或传输,
是以无限精度执行的. 在实际情况下,通过共享通信
网络来交换控制器和执行器、传感器之间信息的网络

化控制系统已经成为国际自动控制领域的一个热点

研究课题[6]. 在过去10年中,网络系统成功应用于控
制、故障诊断、信号处理、信息融合等领域,已经有许
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多关于控制和稳定性问题的可用结果[7]. 对比传统的
点对点控制模式,网络化控制系统具有易安装和易设
置、少布线和低维护成本、可实现资源共享等优点.

随着通信,电子技术和计算机的快速发展与广泛
应用,网络通信被引入计算机控制领域[8]. 在实际应
用中,需考虑通信网络带来的影响.由通信约束导致
不完备信息的因素很多,既有客观因素,也有主观因
素.沈栋等将不完备信息场景分为两类[9]: 被动不完
备信息和主动不完备信息.被动不完备信息的迭代学
习控制重点研究随机数据包丢失、通信延迟、容量限

制以及迭代变长度,它们的信息丢失均是由实际条件
和现场环境,或其他硬件限制(传感器/执行器饱和)造
成[10]. 在研究数据包丢失时,有两种主要的迭代学习
算法设计方案,一种是事件触发,另一种是迭代触发,
不同之处在于学习更新时如何处理丢失的数据,对丢
失数据进行充分补偿可以有效提高跟踪性能.因此,
针对具体问题制定具体的补偿机制具有重要意义,但
相关研究成果较少. 在研究通信延迟时,用伯努利随
机变量描述随机时滞,在收敛性分析中采用期望值消
除随机性. 迭代变长问题目前取得了一些进展,大多
数文献考虑离散时间系统,系统被限制为线性或全局
利普希茨非线性,基于平均算子的迭代学习控制器设
计被广泛研究.在主动不完备信息场景下,考虑了两
种降低数据量的措施,即采样数据迭代学习控制和量
化迭代学习控制.与采样数据迭代学习控制相关联的
主要问题有两个:采样瞬间的行为和采样间隔性能如
何.具体来说,前者的目标是构造适当的学习算法以
保证在采样时刻收敛,而后者则侧重于定量分析不同
采样时刻之间的跟踪性能和可能的解决方案,以减少
采样间隔内的跟踪误差. 与传统的量化控制相比,量
化迭代学习控制还处于初级阶段. 由于网络的传输容
量有限,被控对象与控制器之间的通讯能力往往有限,
传输的数据应在发送到下一个网络节点之前进行量

化[11–12]. 即把采样得到的信号进行幅度离散,可有效
地降低传输数据量,从而满足系统的带宽要求,这是
减少传输负担的必要条件,量化器为此提供了极大的
优势[13]. 因此,研究其对控制性能的影响以及如何克
服影响并提高系统的鲁棒性非常重要,但在迭代学习
控制领域,基于数据量化、数据包丢失设计控制器以
及相关跟踪性能的分析还处于起步阶段.

卜旭辉等[14]给出了量化迭代学习控制的早期尝

试,输出测量值由对数量化器量化后,传输到控制器
以更新控制律.通过使用扇形界和传统的压缩映射方
法,表明跟踪误差收敛到一个小范围,其上限取决于
量化密度.为实现零误差跟踪性能,沈栋等又提出量
化跟踪误差的方法[15–16],使用P型迭代学习律可以保
证零误差收敛. 卜旭辉等人提出量化控制输入更新信
号,采用二维模型理论给出了系统渐近稳定性条

件[17]. 除此之外还扩展到了随机系统[18]. 在数据包丢
失情况下,提出间歇性和连续性迭代学习律,如果未
接收到信息,前者将停止控制律的更新,而后者将根
据最新的可用信息继续进行更新[19]. 沈栋等[20]探讨

了数据丢包迭代学习控制的通用情况,允许数据丢失
在测量端和执行器端随机发生,提出了针对计算输入
和实际输入的更新机制,并将这两个更新过程转化为
马尔可夫链模型. 上述方法仅借助前一批次的跟踪误
差信息来修正当前批次控制信号,是典型的开环学习
方式,但实际上还可以利用当前批次所获信息来构造
学习算法,形成闭环学习过程. 相较而言,闭环学习比
开环学习修正及时,通过较少的迭代次数即可改善系
统稳定性能.但由于因果性,无法准确获得当前误差
的导数信号[21].

本文讨论迭代学习控制在网络环境中执行,且同
时存在量化和数据包丢失的情况. 方便起见,仅考虑
输出测量端存在通信信道的情况. 将数据包丢失描述
为一个概率已知的伯努利序列,采用对数量化器,将
量化的跟踪误差传送回控制器. 基于反馈辅助PD型
迭代学习律,利用前一批次和当前批次产生的跟踪误
差信号来更新控制输入. 当初始状态精确重置时,能
保证零误差收敛,并加快系统的收敛速度.而对于初
态偏移情况,则证明了跟踪误差与初始状态偏差的界
成正比,且反馈辅助PD型迭代学习控制算法仍然保持
稳健的性能,同时可以发现,较大的初始偏差会导致
较大的跟踪误差范围.通过数值仿真,对比了反馈辅
助PD型学习律与开环P型、PD型学习律的收敛性能,
验证了所提学习算法的有效性及优越性. 本文贡献如
下: 1)在具有通信约束的环境下,提出了反馈辅助PD
型迭代学习控制律,采用压缩映射法分析证明了同时
存在数据量化和数据包丢失时,所提控制算法依然可
以保证跟踪误差渐近收敛到零; 2)通过数值仿真对比
反馈辅助PD型学习律与P型、PD型学习律的控制效
果,验证了所提方法可以很好地提高学习过程的收敛
速度; 3)讨论了存在初态偏移时反馈辅助PD型迭代
学习控制的理论分析与仿真结果.

2 问问问题题题提提提出出出

考虑如下离散线性时不变系统{
xk(t+ 1) = Axk(t) +Buk(t),

yk(t) = Cxk(t),
(1)

其中: k = 1, 2, · · ·表示迭代次数; t = 0, 1, · · ·N表
示在一次迭代过程中的不同时间; N是迭代长度;
xk(t), uk(t), yk(t)分别是状态、输入和输出; A,B,C

是适当维数的矩阵. 本文虽考虑时不变系统,但下述
结果可以平推至时变系统情形. 假设CB是列满秩的.
CB列满秩是迭代学习算法收敛的一个充分必要条

件.为了判断在所提出的控制结构下是否存在收敛学
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习法则,仅需要检查输出输入耦合矩阵是否为列满秩.
该假设的物理意义是系统的相对阶数为1,在实际中
可以满足[22–24].
定义参考轨迹yd(t), t = 0, 1, · · · , N .
控制目标是找到一个输入序列{uk(t)},使得对于

任意t当k → ∞时,输出yk(t)收敛到yd(t). 为了后续
分析,需要如下假设条件.

假假假设设设 1 参考轨迹yd(t)可实现,即存在唯一的输
入ud(t)使得{

xd(t+ 1) = Axd(t) +Bud(t),

yd(t) = Cxd(t),

其中存在一个合适的初始状态xd(0).

假假假设设设 2 满足相同初始条件,即对于所有批次,
xk(0) = xd(0), xd(0)是期望的初始状态.

假假假设设设 3 初始状态从xd(0)偏移,但应该是有界
的,即∥xd(0)− xk(0)∥ 6 ε,其中ε是正常数.

在本文中,对于任何确定的跟踪轨迹,在操作之前
首先传输到系统,产生跟踪误差,再将其量化和传输
回控制器. 在这个过程中,数据包丢失情况经常发生.
假设控制器具有智能检测功能,它可以确定数据是否
丢失[25]. 本文将讨论对于系统(1)和期望轨迹yd(t),在
数据量化和随机数据包丢失的情况下,如何设计控制
律使得系统的鲁棒性增强.
定义Q(·)为所选量化器. 本文使用对数量化器[26].

U ={±zi : zi = µiz0, i = 0,±1,±2, · · ·} ∪ {0},
0 < µ < 1, z0 > 0, (2)

其中µ是量化密度,相应的量化器Q(·)如下:

Q(v)=


zi,

1

1+ζ
zi<v6 1

1−ζ
zi,

0, v = 0,

−Q(−v), v < 0,

(3)

其中ζ = (1− µ)/(1 + µ). 很明显量化器Q(·)对称且
时不变.
对数量化器的量化误差满足下述扇形界性质[27]:{

Q(ek(t))− ek(t) = ∆ek(t) · ek(t),
|∆ek(t)| 6 ζ.

(4)

将数据包丢失模型描述为具有已知概率的伯努利

二进制序列[28]. 定义随机参数αk(t)是0–1伯努利序
列,即αk(t) ∈ {0, 1}. αk(t) = 0表示数据丢失,否则
未丢失,且满足

P{αk(t) = 1} = E{αk(t)} = ᾱ, (5)

其中: P{·}指求概率; E{·}是期望因子; ᾱ指数据传输
的成功率,满足0 6 ᾱ 6 1. 该随机丢包参数与uk(t),
xk(t), yk(t)独立.

现给出引理1用于之后的证明过程[29]:

引引引理理理 1 定义η为伯努利二进制随机变量, P{η
= 1} = η̄, P{η = 0} = 1− η̄. M是正定矩阵. 那么
当且仅当满足如下条件之一时,等式E∥I − ηM∥ =

∥I − η̄M∥成立:
1) η̄ = 0;
2) η̄ = 1;
3) 0 < η̄ < 1, 0 < M 6 I .

针对以上控制目标,本文利用前次迭代产生的输
出信号ek(t)与ek(t+ 1)和当前次迭代产生的输出反

馈信号,构成控制输入的修正项,从而提高学习过程
的收敛速度,提出反馈辅助PD型量化迭代学习控制律

uk+1(t) = uk(t) + αk(t)L1Q(ek(t+ 1))+

αk(t)L2Q(ek(t))+αk(t)KQ(ek+1(t)).

(6)

控制结构图如图1所示.

uk +1

uk ek 

y
k +1

ek +1

y
d- +

图 1 反馈辅助PD型量化迭代学习控制系统结构图

Fig. 1 Structure of the feedback-assisted PD-type quantized

iterative learning control system

如果控制器增益L2 = 0, K = 0,则控制律为P型
迭代学习律

uk+1(t) = uk(t) + αk(t)L1Q(ek(t+ 1)). (7)

如果控制器增益K = 0,则控制律为PD型迭代学
习律

uk+1(t) = uk(t) + αk(t)L1Q(ek(t+ 1))+

αk(t)L2Q(ek(t)), (8)

其中: ek(t) = yd(t)− yk(t)为跟踪误差信号, L1, L2,
K为学习增益矩阵.

3 主主主要要要结结结论论论

在此节,如下定理刻画了算法(6)的收敛性质.

定定定理理理 1 考虑存在量化误差的系统(1)和更新律
(6),假设1–2成立. 如果增益矩阵L1满足

∥I − ᾱCBL1∥+ ζ∥ᾱCBL1∥ 6 ρ < 1,

(1 + ζ)∥ᾱCL2∥+ (1 + ζ)∥ᾱCAL1∥ 6 ω,

(1 + ζ)∥ᾱKC∥ 6 σ,

0 < CBL1 < I.

(9)
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那么随着k → ∞,系统的跟踪误差收敛到零.

证证证 记δuk(t) = ud(t)−uk(t), δxk(t) = xd(t)−
xk(t). 用ud(t)两边同时减去式(6),结合式(4),可以得
到

δuk+1(t) =

δuk(t)− αk(t)L1Q(ek(t+ 1))−
αk(t)L2Q(ek(t))− αk(t)KQ(ek+1(t)) =

δuk(t)− αk(t)L2((1 + ∆ek(t))ek(t))−
αk(t)L1((1 + ∆ek(t+ 1))ek(t+ 1))−
αk(t)K((1 + ∆ek+1(t))ek+1(t)) =

δuk(t)− αk(t)L2(1 + ∆ek(t))Cδxk(t)−
αk(t)L1(1 + ∆ek(t+ 1))Cδxk(t+ 1)−
αk(t)K(1 + ∆ek+1(t))Cδxk+1(t). (10)

根据系统(1)和假设1,

δxk(t+ 1) = xd(t+ 1)− xk(t+ 1) =

Axd(t) +Bud(t)−Axk(t)−Buk(t) =

Aδxk(t) +Bδuk(t), (11)

因此,代入得到

δuk+1(t) =

δuk(t)−αk(t)L1(1+∆ek(t+1))CAδxk(t)−
αk(t)L1(1 + ∆ek(t+ 1))CBδuk(t)−
αk(t)L2(1 + ∆ek(t))Cδxk(t)−
αk(t)K(1 + ∆ek+1(t))Cδxk+1(t) =

(I − αk(t)L1CB)δuk(t)−
αk(t)(1 + ∆ek(t+ 1))CAL1δxk(t)−
αk(t)(∆ek(t+ 1))CBL1δuk(t)−
αk(t)(1 + ∆ek(t))CL2δxk(t)−
αk(t)(1 + ∆ek+1(t))KCδxk+1(t). (12)

对上式两边取范数得到

∥δuk+1(t)∥ 6
∥(I − αk(t)L1CB)∥∥δuk(t)∥+
(1 + ζ)∥αk(t)CAL1∥∥δxk(t)∥+
ζ∥αk(t)CBL1∥∥δuk(t)∥+
(1 + ζ)∥αk(t)CL2∥∥δxk(t)∥+
(1 + ζ)∥αk(t)KC∥∥δxk+1(t)∥. (13)

对式(11)取范数得到

∥δxk(t+ 1)∥ 6 ∥A∥∥δxk(t)∥+ ∥B∥∥δuk(t)∥.
(14)

根据假设2,上式通过递归得到

∥δxk(t)∥ 6
∥A∥∥δxk(t− 1)∥+ ∥B∥∥δuk(t− 1)∥ 6

∥A∥2∥δxk(t− 2)∥+ ∥A∥∥B∥∥δuk(t− 2)∥+
∥B∥∥δuk(t− 1)∥ 6
t−1∑
i=0

∥A∥t−1−i∥B∥∥δuk(i)∥, (15)

因此

∥δxk+1(t)∥ 6
t−1∑
i=0

∥A∥t−1−i∥B∥∥δuk+1(i)∥. (16)

结合式(13)–(16)有

∥δuk+1(t)∥ 6
∥I − αk(t)L1CB∥∥δuk(t)∥+
ζ∥αk(t)CBL1∥∥δuk(t)∥+

(1 + ζ)∥αk(t)CAL1∥
t−1∑
i=0

∥A∥t−1−i∥B∥∥δuk(i)∥+

(1 + ζ)∥αk(t)CL2∥
t−1∑
i=0

∥A∥t−1−i∥B∥∥δuk(i)∥+

(1 + ζ)∥αk(t)KC∥
t−1∑
i=0

∥A∥t−1−i∥B∥∥δuk+1(i)∥.

(17)

上式包含随机因子αk(t),且与uk(t), uk+1(t)无关,上
式两端取期望得

E∥δuk+1(t)∥ 6
E(∥I − αk(t)CBL1∥∥δuk(t)∥)+
ζE(∥αk(t)CBL1∥∥δuk(t)∥)+

(1+ζ)E(∥αk(t)CL2∥
t−1∑
i=0

∥A∥t−1−i∥B∥∥δuk(i)∥)+

(1 + ζ)E(∥αk(t)CAL1∥
t−1∑
i=0

∥A∥t−1−i∥B∥∥δuk(i)∥)+

(1+ζ)E(∥αk(t)KC∥
t−1∑
i=0

∥A∥t−1−i∥B∥∥δuk+1(i)∥)6

∥I − ᾱCBL1∥E∥δuk(t)∥+ζ∥ᾱCBL1∥E∥δuk(t)∥+

(1 + ζ)∥ᾱCL2∥
t−1∑
i=0

∥A∥t−1−i∥B∥E∥δuk(i)∥+

(1 + ζ)∥ᾱCAL1∥
t−1∑
i=0

∥A∥t−1−i∥B∥E∥δuk(i)∥+

(1 + ζ)∥ᾱKC∥
t−1∑
i=0

∥A∥t−1−i∥B∥E∥δuk+1(i)∥ 6

ρE∥δuk(t)∥+ ω
t−1∑
i=0

∥A∥t−1−i∥B∥E∥δuk(i)∥+

σ
t−1∑
i=0

∥A∥t−1−i∥B∥E∥δuk+1(i)∥, (18)

其中:

∥I − ᾱCBL1∥+ ζ∥ᾱCBL1∥ 6 ρ,

(1 + ζ)∥ᾱCL2∥+ (1 + ζ)∥ᾱCAL1∥ 6 ω,

(1 + ζ)∥ᾱKC∥ 6 σ.

第 2个不等号的成立由 0 < CBL1 < I及引理 1
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保证.
特别地,将上式展开得

E∥δuk+1(0)∥ 6 ρE∥δuk(0)∥,
E∥δuk+1(1)∥ 6
ρE∥δuk(1)∥+ω∥B∥E∥δuk(0)∥+σ∥B∥E∥δuk+1(0)∥,
E∥δuk+1(2)∥ 6
ρE∥δuk(2)∥+ ω∥A∥∥B∥E∥δuk(0)∥+
ω∥B∥E∥δuk(1)∥+ σ∥A∥∥B∥E∥δuk+1(0)∥+
σ∥B∥E∥δuk+1(1)∥,

...

E∥δuk+1(N − 1)∥ 6

ρE∥δuk(N−1)∥+ω
N−2∑
i=0

∥A∥N−2−i∥B∥E∥δuk(i)∥+

σ
N−2∑
i=0

∥A∥N−2−i∥B∥E∥δuk+1(i)∥.

记 Vk = [E∥δuk(0)∥, E∥δuk(1)∥, · · · , E∥δuk(N

−1)∥]T,显然

Vk+1 6 ΓVk + LVk+1, (19)

其中:

Γ =


ρ 0 · · · 0

ω∥B∥ ρ · · · 0
...

...
...

...
ω∥A∥N−2∥B∥ ω∥A∥N−3∥B∥ · · · ρ

 ,

L =


0 0 · · · 0

σ∥B∥ 0 · · · 0
...

...
...

...
σ∥A∥N−2∥B∥ σ∥A∥N−3∥B∥ · · · 0

 .
由式(19)可知

(I − L)Vk+1 6 ΓVk,

即

HVk+1 6 ΓVk,

其中:

H =


I 0 · · · 0

−σ∥B∥ I · · · 0
...

...
...

...
−σ∥A∥N−2∥B∥ −σ∥A∥N−3∥B∥ · · · I

 .
注意到, Γ,L,H均为下三角矩阵, H对角线元素

为I , Γ对角线元素为ρ < 1.因此,当k → ∞时, Vk →
0,或者等价的,对于任意时间, k→∞, ∥δuk(t)∥→0.
由式(15)和时间的有限性可知,对于任意时间, k →
∞, ∥δxk(t)∥ → 0,因此有k → ∞, ∥ek(t)∥ → 0. 系
统的零误差跟踪性能得证. 证毕.

推推推论论论 1 对于离散线性时不变系统(1),同时考虑
数据量化与数据包丢失,采用P型学习律

uk+1(t) = uk(t) + αk(t)L1Q(ek(t+ 1)).

假设1–2成立. 如果增益矩阵L1满足

∥I − ᾱCBL1∥+ ζ∥ᾱCBL1∥ 6 ρ < 1, (20)

那么随着k → ∞,系统的跟踪误差收敛到零.

推推推论论论 2 对于离散线性时不变系统(1),同时考虑
数据量化与数据包丢失,采用PD型学习律

uk+1(t) = uk(t) + αk(t)L1Q(ek(t+ 1))+

αk(t)L2Q(ek(t)).

假设1–2成立. 如果增益矩阵L1满足{
∥I − ᾱCBL1∥+ ζ∥ᾱCBL1∥ 6 ρ < 1,

(1 + ζ)∥ᾱCL2∥+ (1 + ζ)∥ᾱCAL1∥ 6 ω,
(21)

那么随着k → ∞,系统的跟踪误差收敛到零.

注注注 1 上述推论与定理1的证明过程类似,此处略.

定定定理理理 2 考虑存在量化误差的系统(1)和更新律
(6),假设1和假设3成立. 如果增益矩阵L1满足

∥I − ᾱCBL1∥+ ζ∥ᾱCBL1∥ 6 ρ̄ < 1,

(1 + ζ)∥ᾱCL2∥+ (1 + ζ)∥ᾱCAL1∥ 6 ω̄,

(1 + ζ)∥ᾱKC∥ 6 σ̄,

0 < CBL1 < I,

(22)

那么当迭代次数k → ∞时,跟踪误差收敛到小范围
内,其界限与偏差ε成正比,即

lim
x→∞

sup ∥ek(t)∥ 6 γε,

其中γ是一个适当的常数.

证证证 该证明过程沿着定理1,式(10)–(14)的推导保
持不变,但式(15)变化为

∥δxk(t)∥ 6
∥A∥∥δxk(t− 1)∥+ ∥B∥∥δuk(t− 1)∥ 6
∥A∥2∥δxk(t− 2)∥+ ∥A∥∥B∥∥δuk(t− 2)∥+
∥B∥∥δuk(t− 1)∥ 6
t−1∑
i=0

∥A∥t−1−i∥B∥∥δuk(i)∥+ ∥A∥t∥δxk(0)∥. (23)

结合假设3可推出

∥δxk(t)∥ 6
t−1∑
i=0

∥A∥t−1−i∥B∥∥δuk(i)∥+ ∥A∥tε,

(24)

因此

∥δxk+1(t)∥ 6
t−1∑
i=0

∥A∥t−1−i∥B∥∥δuk+1(i)∥+ ∥A∥tε. (25)
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结合式(13)–(14)(23)–(25),有

∥δuk+1(t)∥ 6
∥I − αk(t)CBL1∥∥δuk(t)∥+
ζ∥αk(t)CBL1∥∥δuk(t)∥+
(1 + ζ)∥αk(t)CL2∥∥A∥tε+

(1 + ζ)∥αk(t)CL2∥
t−1∑
i=0

∥A∥t−1−i∥B∥∥δuk(i)∥+

(1 + ζ)∥αk(t)CAL1∥∥A∥tε+

(1 + ζ)∥αk(t)CAL1∥
t−1∑
i=0

∥A∥t−1−i∥B∥∥δuk(i)∥+

(1 + ζ)∥αk(t)KC∥∥A∥tε+

(1 + ζ)∥αk(t)KC∥
t−1∑
i=0

∥A∥t−1−i∥B∥∥δuk+1(i)∥.

(26)

上式两端取期望得

E∥δuk+1(t)∥ 6
∥I − ᾱCBL1∥E∥δuk(t)∥+
ζ∥ᾱCBL1∥E∥δuk(t)∥+
(1 + ζ)∥ᾱCL2∥∥A∥tε+

(1 + ζ)∥ᾱCL2∥
t−1∑
i=0

∥A∥t−1−i∥B∥E∥δuk(i)∥+

(1 + ζ)∥ᾱCAL1∥∥A∥tε+

(1 + ζ)∥ᾱCAL1∥
t−1∑
i=0

∥A∥t−1−i∥B∥E∥δuk(i)∥+

(1 + ζ)∥ᾱKC∥∥A∥tε+

(1 + ζ)∥ᾱKC∥
t−1∑
i=0

∥A∥t−1−i∥B∥E∥δuk+1(i)∥ 6

ρ̄E∥δuk(t)∥+ ω̄
t−1∑
i=0

∥A∥t−1−i∥B∥E∥δuk(i)∥+

ω̄∥A∥tε+ σ̄
t−1∑
i=0

∥A∥t−1−i∥B∥E∥δuk+1(i)∥+

σ̄∥A∥tε, (27)

其中:

∥I − ᾱCBL1∥+ ζ∥ᾱCBL1∥ 6 ρ̄,

(1 + ζ)∥ᾱCL2∥+ (1 + ζ)∥ᾱCAL1∥ 6 ω̄,

(1 + ζ)∥ᾱKC∥ 6 σ̄.

第2个不等号的成立由0 < CBL1 < I及引理1
保证.

接下来与定理1的证明步骤相似,记V̄k = [E∥δuk

(0)∥ E∥δuk(1)∥ · · · E∥δuk(N−1)∥]T,很容易得到

H̄V̄k+1 6 Γ̄ V̄k +M(ω̄ + σ̄)ε, (28)

其中:

H̄ =


I 0 · · · 0

−σ̄∥B∥ I · · · 0
...

...
...

...
−σ̄∥A∥N−2∥B∥ −σ̄∥A∥N−3∥B∥ · · · I

 ,

Γ̄ =


ρ̄ 0 · · · 0

ω̄∥B∥ ρ̄ · · · 0
...

...
...

...
ω̄∥A∥N−2∥B∥ ω̄∥A∥N−3∥B∥ · · · ρ̄

 ,

M =


I

A
...

AN−1

 .
记∥M(ω̄ + σ̄)∥6ϕ,其中ϕ为常数. 注意到, Γ̄ , H̄

均为下三角矩阵, H̄对角线元素为I , Γ̄对角线元素为

ρ̄ < 1. 因此, lim
k→∞

sup ∥Vk+1∥ 6 ϕε

1− ρ̄
. 结合式(24)

可发现, ∥δxk(t)∥有界,其界限与ε成比例. 因此,存在
一个适当的常数γ,使得 lim

x→∞
sup ∥ek(t)∥ 6 γε.

证毕.

4 数数数值值值仿仿仿真真真

考虑如下线性系统:

xk(t+1)=

(
−0.8 −0.22

1 0

)
xk(t)+

(
0.5

1

)
uk(t),

yk(t) = (1 0.5)xk(t).

期望参考轨迹

yd(t) = sin(8t/50) + sin(4t/50), t ∈ [0, 100].

初始状态设定为对于所有k, xk(0) = xd(0) = 0,
初始输入选为u0(t) = 0. 给定量化器参数z0 = 2, µ

= 0.85,则ζ = 0.08. 分别选择学习增益L1 = 0.8, L2

= 0.3,K = 0.2. 该算法执行20次迭代,考虑系统在
反馈辅助PD型学习律、PD型学习律、P型学习律下的
收敛性能.考虑3种数据包丢失的情况:

情情情况况况 1 无数据包丢失,即ᾱ = 1;

情情情况况况 2 10%的数据包丢失,即ᾱ = 0.9;

情情情况况况 3 40%的数据包丢失,即ᾱ = 0.6.

具体仿真结果如下:

情情情况况况 1 无数据丢失情况下,图2(a)–2(c)分别描
述在第2次、第3次、第5次、第20次迭代时,反馈辅助
PD型学习律、PD型学习律、P型学习律的跟踪性能.
图2(d)对比了不同学习律下系统沿迭代轴的跟踪误
差. 图2(e)–2(f)描述了第3和5次迭代时, 3种学习律的
跟踪效果.

可以看出,在无数据丢失情况下,反馈辅助PD型
学习律、PD型学习律、P型学习律均可保证零误差收
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敛. 但反馈辅助PD型学习律效果最好,在第3次迭代
时几乎收敛到期望轨迹.

情情情况况况 2 10%数据丢失情况下,图3(a)–3(c)分别描
述在第2次、第3次、第5次、第20次迭代时,反馈辅
助PD型学习律、PD型学习律、P型学习律的跟踪性能.
图3(d)对比了不同学习律下系统沿迭代轴的跟踪误

差. 图3(e)–3(f)描述了第3和5次迭代时, 3种学习律的
跟踪效果.

可以看出,在10%数据丢失情况下,反馈辅助PD
型学习律、PD型学习律、P型学习律均可保证零误差
收敛. 但反馈辅助PD型学习律效果最好、收敛速度最
快.
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(a) 反馈辅助PD型学习律系统输出
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(b) PD型学习律系统输出
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(c) P型学习律系统输出
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(d) 不同学习律下的跟踪误差
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(e) 第3次迭代时不同学习律的跟踪效果
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(f) 第5次迭代时不同学习律的跟踪效果
图 2 无数据丢失情况下

Fig. 2 No data loss
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(a) 反馈辅助PD型学习律系统输出
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(b) PD型学习律系统输出
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(c) P型学习律系统输出
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(d) 不同学习律下的跟踪误差
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(e) 第3次迭代时不同学习律的跟踪效果
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(f) 第5次迭代时不同学习律的跟踪效果

图 3 10%数据丢失情况下

Fig. 3 10% data loss

情情情况况况 3 40%数据丢失情况下,图4(a)–4(c)分别描
述在第2次、第3次、第5次、第20次迭代时,反馈辅助
PD型学习律、PD型学习律、P型学习律的跟踪性能.

图4(d)对比了不同学习律下系统沿迭代轴的跟踪误
差. 图4(e)–4(f)描述了第5和20次迭代时, 3种学习律
的跟踪效果.
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(a) 反馈辅助PD型学习律系统输出
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(b) PD型学习律系统输出
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(c) P型学习律系统输出
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(d) 不同学习律下的跟踪误差
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(e) 第5次迭代时不同学习律的跟踪效果
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(f) 第20次迭代时不同学习律的跟踪效果

图 4 40%数据丢失情况下

Fig. 4 40% data loss

可以看出,在40%数据丢失情况下,反馈辅助PD
型学习律、PD型学习律、P型学习律均可保证零误差
收敛. 但反馈辅助PD型学习律效果最好,收敛速度最
快.

数据包丢失的影响:图5(a)–5(f)分别在第3次迭代

时,对比了0, 10%, 40%数据丢失情况下,反馈辅助PD
型学习律、PD型学习律、P型学习律的跟踪性能.

可以看出,与情况1–2丢失0, 10%数据相比,跟踪
误差收敛速度变慢,这与数据丢失程度增加有关. 但
反馈辅助PD型迭代学习控制仍具有较好的收敛性能.
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(a) 反馈辅助PD型学习律在第3次迭代时系统输出
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(b) PD型学习律在第3次迭代时系统输出
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(c) P型学习律在第3次迭代时系统输出
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(d) 无数据丢失时不同学习律在第3次迭代下的误差
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(e) 10%数据丢失时不同学习律在第3次迭代下的误差
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(f) 40%数据丢失时不同学习律在第3次迭代下的误差

图 5 数据包丢失对学习律的影响

Fig. 5 Impact of packet loss on learning law

初态偏移的影响:为了验证在不同初始状态下的
收敛性,让初始状态在[−ε, ε]之间随机偏移,令ε =

1, 2. 如下图所示,反馈辅助PD型迭代学习控制算法
仍然保持稳健的性能,同时可以发现,较大的初始偏

差会导致较大的跟踪误差范围.

情况1: 分别令ε = 1, 2, 10%的数据包丢失时, 3种
学习律的跟踪误差.

情况2: 令ε = 2
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(d) 反馈辅助PD型学习律在第3次迭代时系统输出
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(e) PD型学习律在第3次迭代时系统输出
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(f) P型学习律在第3次迭代时系统输出

图 6 初态偏差对学习律的影响

Fig. 6 Initial state shifts on learning law

1) 10%的数据包丢失时,在第3次迭代下, 3种学
习律的跟踪效果.

2) 第3次迭代时, 3种学习律在无数据丢包、10%
数据丢包、40%数据丢包下的跟踪效果.

5 结结结论论论

本文针对同时具有数据量化和数据包丢失的网络

线性系统,设计反馈辅助PD型迭代学习控制算法. 将
数据包丢失描述为一个概率已知的伯努利过程,采用
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对数量化器,将量化的跟踪误差传送回控制器. 利用
前一批次和当前批次产生的跟踪误差信号来更新控

制输入. 当初始状态精确重置时,能保证零误差收敛,
并加快系统的收敛速度.而对于初态偏移情况,则证
明了跟踪误差与初始状态偏差的界成正比,且反馈辅
助PD型迭代学习控制算法仍然保持稳健的性能,同时
可以发现,较大的初始偏差会导致较大的跟踪误差范
围.此外,反馈辅助PD型迭代学习控制引入了当前迭
代次跟踪误差的反馈. 客观上说,应该有助于提升控
制器对非重复干扰等因素的鲁棒性. 如何进一步从非
重复干扰鲁棒性的角度分析反馈辅助PD型迭代学习
算法的优势将是笔者未来工作的重点.
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