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基于经验数据库的迭代学习初始控制输入量的确定
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摘　要: 分析了初始控制输入量对迭代学习控制稳定性和收敛速度的影响,提出充分利用系统以往的控制经验来确

定迭代学习初始控制输入量的思想,并给出 3类确定方法——线性加权法、拟合曲线法和智能化法. 对机器人对象的

仿真结果表明,恰当地选取初始控制输入量,可使系统以较小的误差对新任务进行跟踪,进而减少迭代次数,提高学

习控制的收敛速度,增强对新环境、新任务的适应能力.
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Abstract: T he effects of the in it ia l value of itera t ive learn ing con tro l inpu ts to the convergence and stab ility are

discussed. A n idea of acqu iring these values based on the system’s con tro l experience is p resen ted. A t the sam e

tim e, th ree k inds of m ethods of gett ing these values—— linear w eigh ted average, curve fit t ing and in telligen t

m ethods, are given. Sim ulation resu lts of a robo tic system show that the robo tic system can track the new task w ith

less erro r at the first tria l if the in it ia l con tro l inpu t is cho sen p roperly. So the tria ls of learn ing is decreasing, and

the convergence and capacity of adap ting to the new task and new environm ent are imp roved.
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1　引　　言
　　A rimo to 等人[1 ]提出了迭代学习控制 ( IL C) ,该

方法简单有效,物理含义清晰,即使在系统模型未知

的情况下,通过对任务的反复跟踪,也能最终达到很

高的控制精度,因而受到了广泛的关注[2～ 9 ]. 经过近

20年的发展,迭代学习控制已成为智能控制的一个

重要分支. 迭代学习控制的研究涉及学习律与学习

结构,初始状态问题,算法稳定性及收敛性,学习控

制过程的鲁棒性,学习速度等.

实际系统常会面临新的环境和任务 (比如空间、

水下移动机器人等) ,如何让系统尽快适应新的环境

与任务是非常有意义的. 对于迭代学习控制而言,则

意味着能以很少的学习次数实现对新任务的跟踪.

目前,这方面已有不少研究成果[4, 9 ] ,不过都是从学

习算法本身入手,即通过提高学习速度来减少迭代

次数. 然而,这些结论很难从理论上予以证明,其结
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果也不具有一般性. 文献[ 9 ]给出的自适应鲁棒迭代

学习控制策略,考虑了系统标称动力学模型,因而能

减少学习次数.

本文提出充分利用系统对若干任务的学习和控

制经验,确定新环境下系统控制量初始值的思想和

方法,可以达到减小初始误差、加快收敛的目的.

2　初始控制输入量与算法收敛速度的关系
　　考虑如下具有一般形式的非线性系统:

xα( t) = f ( t, x ( t) , u ( t) ) ,

y ( t) = g ( t, x ( t) ) + D ( t) u ( t).
(1)

其中: x ( t) ∈R n×1, y ( t) ∈Rm×1, u ( t) ∈R r×1分别表

示系统的状态变量、输出变量和输入量; f (õ) ,

g (õ) ,D ( t) 为相应维数的向量或矩阵. 对于系统

(1) ,控制目标是:在要求的时间区间[ 0, T ] 内,系统

输出 y ( t) 能精确跟踪期望输出 yd ( t).

设在迭代学习过程中, 第 k 次运行时系统状态

为 x k ( t) ,输出为 yk ( t) ,控制输入为 uk ( t). 定义误差

Εk ( t) = xd ( t) - x k ( t) ,

ek ( t) = yd ( t) - yk ( t) ,

∆u ( t) = ud ( t) - uk ( t).

(2)

式中: xd ( t) , yd ( t) , ud ( t) 分别为系统的状态、输出、

控制输入的期望值.

假设采用开环 P 型迭代学习律

uk+ 1 ( t) = uk ( t) + # ( t) ek ( t). (3)

　　如下定理[4 ] 给出了开环 P 型迭代学习控制收

敛的充分条件.

定理 1　设系统 (1) 在运行区间 t∈ [ 0, T ]内,

满足下列条件:

1) 对于 Π t, u , x 1, x 2,有

‖f ( t, x 1, u) - f ( t, x 2, u)‖≤

F ( t, u)‖x 1 - x 2‖,

其中 F ( t, u) 为 ( t, u) 的连续函数;

2) 对于 Π t, x , u1, u2,有

‖f ( t, x , u1) - f ( t, x , u2)‖≤

M ‖u1 - u2‖,

其中M 为正的常数;

3) 对于 Π t, x 1, x 2,有

‖g ( t, x 1) - g ( t, x 2)‖≤M ‖x 1 - x 2‖;

　　4) 初始误差序列{Εk (0) }k≥0 收敛到零;

5) 存在唯一理想控制输入 ud ( t) , 使得系统的

状态和输出达到期望值.

若系统迭代学习律采用式 (3) ,则对于任意给定

的初始控制输入 u0 ( t) ,序列{Εk ( t) }k≥0, {ek ( t) }k≥0 和

{∆uk ( t) }k≥0 收敛到零的充分条件为

Θ[ I - # ( t)D ( t) ] < 1, t∈ [ 0, T ]; (4)

必要条件为

Θ[ I - # ( t)D ( t) ] t= 0 < 1, t∈ [ 0, T ]. (5)

　　由定理 1可知,迭代学习控制初始控制输入量

的选取不影响系统的收敛性和稳定性. 文献 [ 1, 4 ]

证明了在满足充分条件 (4) 的前提下,有

‖ek+ 1 ( t)‖≤ Θ‖ek ( t)‖. (6)

式中 Θ∈ (0, 1) 且为常数. 进一步由式 (6) 易得

‖ek+ 1 ( t)‖≤ Θk‖e0 ( t)‖. (7)

　　可见,影响系统收敛的主要因素是常数 Θ和初

始误差 e0 ( t). 由式 (4) 可知,常数Θ与学习律# ( t) 相

关,而初始误差 e0 ( t) 直接与所选取的初始控制输入

量 u0 ( t) 有关. 恰当地选取 u0 ( t) 的值,可使系统初始

误差 e0 ( t) 减小,从而减少迭代学习次数,加快收敛.

3　迭代学习控制初始控制输入量的确定
　　上节的分析显示,初始控制输入量对系统收敛

快慢具有重要的影响. 本节给出利用以前的学习控

制经验来确定系统迭代学习初始控制输入量的方

法.

3. 1　经验数据库的建立

不失一般性,将式 (1) 的逆模型写成

u ( t) = Ω(xα( t) , x ( t) , y ( t) ). (8)

在满足定理 1的条件下,通过不断学习,系统最终能

实现对期望轨迹的理想跟踪. 此时式 (8) 可写成

u ( t) µ ud ( t) = Ω(xαd ( t) , x d ( t) , yd ( t) ). (9)

　　利用系统对若干任务的控制经验, 可建立图 1

所示的系统 (1) 的逆模型数据库. 其中: Z i = [xαi, x i,

y i ]T 表示系统某一状态及输出变量,U i 表示与之对

应的控制量. 称 P i = [Z i,U i ] 为数据库中的一个数

据点.

图 1　系统 (1) 的逆模型数据库

基于数据库知识,借助于下面介绍的方法,在系

统面临新的控制任务时, 可迅速求取系统迭代学习

的初始控制输入量. 当系统对新任务学习完毕后,得

出的新控制经验可充实到数据库中, 为以后的决策

提供更加丰富的数据资源.
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3. 2　初始控制输入量的确定

如何利用控制经验, 得到新环境下系统初始控

制输入量是本文的关键. 首先引入如下定义:

定义 1 (数据库全集 ( )　在图 1所示的数据库

中,所有数据的集合可表示为如下数学式:

( = {P 1, P 2,⋯, P i}, P i = [Z i,U i ]. (10)

　　定义 2　 对于任给两个数据点 Pm 和 P n , 称

d (P m , P n) 为这两点间的欧氏范数距离,即

d (P m , P n) = (Zm - Zn) T (Zm - Zn). 　 (11)

　　定义 3 (k邻近集)　任给P = [Z ,U ],在集合 (
中可找到k个数据点,这k个数据点组成的集合称为

数据点 P 的 k 邻近集 # k. 对于 # k ,有

Π P j ∈ # k , Π P l ∈ ( - # k;

d (P , P j ) ≤ d (P , P l).

　　对于给定的新任务,可用 3. 1节中数据库的数

据形式描述为

P ( t) = [Zd ( t) ,U d ( t) ],

ZT
d ( t) = [xαd ( t) , x d ( t) , yd ( t) ].

(12)

其中: Zd ( t) 和U d ( t) 分别表示系统的期望轨迹和期

望控制输入量, t∈ [ 0, T ] 表示系统运行的时间区

间. U d ( t) 具有未知性,而迭代学习的任务就是通过

对期望轨迹的反复跟踪,使得当 j→∞时,第 j 次迭

代学习控制输入量U j ( t) →U d ( t).

为便于描述,对于期望轨迹上任意 t = Σ时刻的
数据点 P (Σ) ,其迭代学习控制的初始控制输入量记

为U (Σ). 相应地, 对于 P (Σ) 在数据库的 k 邻近集

# k (Σ) ,其元素记为

P i (Σ) = [Z i (Σ) ,U i (Σ) ], i = 1, 2,⋯, k.

　　利用上述定义,下面给出确定初始控制输入量

的几类方法.

3. 2. 1　线性加权求和方法

U (Σ) = Ν1U 1 (Σ) + ⋯ + ΝkU k (Σ) ,

Ν1 + Ν2 + ⋯ + Νk = 1.
(13)

加权系数 Νj ( j = 1, 2,⋯, k ) 的选取遵循如下原则:

1) 如果存在 P i (Σ) ∈ # k (Σ) ,使得

d (P (Σ) , P i (Σ) ) = 0,

则 Νj =
1, j = i;

0, j ≠ i.

　　2) 对于 Π P i (Σ) , P j (Σ) ∈ # k (Σ) ,如果

d (P (Σ) , P i (Σ) ) ≤ d (P (Σ) , P j (Σ) ) ,

则加权系数满足 Νi ≥ Νj.

3. 2. 2　拟合曲线方法

如果系统模型结构已知, 则系统辨识和非线性

回归分析[10 ] 方法可以精确地对系统参数进行估计,

也可用来确定迭代学习控制的初始控制输入量.

利用如下二阶模型, 对 k 邻近集 # k (Σ) 中元素

P i (Σ) = [Z i (Σ) ,U i (Σ) ]的控制量U i (Σ) 的第 j分量 ( j

= 1, 2,⋯, r) 进行估计.

Uδ
ij (Σ) = Κj 0 + Κj 1Z i (Σ) + Κj 2Q j. (14)

式中: Κj0∈R 1×1, Κj 1, Κj2∈R r× (n+ m ) ,Q j为Z i (Σ) ZT
i (Σ)

的第 j 列向量. 令

y j = [U 1j (Σ)　⋯　U 1j (Σ) ]T ,

5 j =

1 Z1 (Σ) Q 1j (Σ)

1 Z2 (Σ) Q 2j (Σ)

� � �
1 Zk (Σ) Q k j (Σ)

,

Ηj = [Κj0　Κj1　Κj2 ]T.

取目标函数

J j = (Ν(Yj - Yδj ) ) T (Ν(Yj - Yδj ) ). (15)

式中 Ν= diag (Ν1, Ν2,⋯, Νk ) , Νi 为加权系统, 其选取

遵循“线性加权求和方法”中的原则 2).

利用加权最小二乘法[10 ] , 在 5 j 非奇异的前提

下,对目标函数 J j 最小化,可得

Ηj = [ (Ν5 j ) T (Ν5 j ) ]- 1 (Ν5 j ) ΝYj. (16)

　　获取参数 Ηj 之后,将新任务 t时刻数据点 P ( t)

的状态、输出量 Zd ( t) 代入式 (9) , 便可得到相应的

迭代学习控制的初始控制输入量U ( t) 的第 j维分量

U j ( t).

注 1　为使系统获得更高的逼近精度, 式 (14)

可替换为更高阶次的估计模型. 但这将加大计算量.

3. 2. 3　智能化方法

(1) 人工神经网络逼近法

近年来, 人工神经网络及其应用研究取得了可

喜的进展,最成功的应用是在非实时性领域. 本文神

经网络的训练不需要在线实时进行, 所以不失为一

种好的选择.

具体应用时,以k邻近集# k (Σ) 为样本对神经网

络进行离线训练,训练完毕后,以数据点 P (Σ) 的状

态、输出量 Z (Σ) 作为网络的输入. 此时,网络的输出

便可作为迭代学习的初始控制输入量U (Σ).

关于网络类型,可选用熟知的BP 网络、RBF 网

络以及泛化能力很强的CM A C 网络等. 限于篇幅,

在此不予讨论.

(2) 模糊映射法

第 1步: 根据式 (6) 定义的欧氏范数距离,确定

P (Σ) 的 k 邻近集 # k (Σ) 中各元素 P i (Σ) = [Z i (Σ) ,
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U i (Σ) ] 的隶属度函数 Λi (Σ) , i = 1, 2,⋯, k.

第 2 步: 利用中心平均去模糊器[11 ] , 求取迭代

学习控制的初始控制输入量

u (Σ) = ∑
k

i= 1
u i (Σ) Λi (Σ) ∑

k

i= 1
Λi (Σ). (17)

　　注 2　本文直接利用欧氏范数距离确定 k邻近

集各元素的隶属度. 对于多变量系统,更为有效的方

法可用期望轨迹上 t = Σ时刻数据点 P (Σ) 与其 k 邻

近集元素的向量差

E i (Σ) = Zd (Σ) - Z i (Σ) (18)

进行求取. 这样能针对不同对象,充分考虑各分量的

不同影响,但隶属度的求取将复杂化.

注 3　由定理 1知, 本文方法对系统稳定性和

收敛性没有任何影响. 系统的稳定性和收敛性条件

通过设计恰当的学习律来实现.

4　仿真研究
　　为验证本文思想与方法的正确性和有效性,现

以平面双连杆旋转机器人系统[4, 9 ] 为例进行仿真研

究. 假设机器人双臂为均匀刚性细杆,并设双臂长度

和质量分别为 l1, l2,m 1,m 2. 仿真中设定 l1 = 1. 0 m ,

l2 = 0. 5 m , m 1 = 10. 0 kg, m 2 = 5. 0 kg.

首先对如下期望轨迹进行学习跟踪:

t rack1: qd = [qd
1 , qd

2 ]T =

[ 3sin (2t) ö2, 2co s (2t) ]T , t∈ [ 0, 5 ];

t rack2: qd = [qd
1 , qd

2 ]T =

1
3

t2 -
1

18
t3,

1
2

t2 -
1

15
t3

T

, t∈ [ 0, 5 ].

迭代学习律采用式 (3) 的开环 P 型结构, 取学习率

# ( t) ≡ 0. 2.

分别经过 30次和 40次迭代学习后, 系统能很

好地跟踪期望轨迹. 图 2 和图 3 分别给出了对两条

轨迹跟踪的实际运动轨迹和期望轨迹. 将 track1和

t rack2及其对应的控制输入量存入数据库, 作为以

后确定控制输入量初始值的依据.

假设系统现在面临新的期望跟踪轨迹

t rack3: qd = [qd
1 , qd

2 ]T =

2 -
1
6

e2- t,
3
2

-
1
5

e
(2- t) öt

T

, t∈ [ 0, 5 ].

采用式 (3) 对双连杆机器人进行控制, 学习率取

# ( t) ≡ 0. 2,采样时间为 5 m s. 为便于对比,初始控

制输入量利用拟合曲线和取为零两种方法来确定.

所得两种方案系统误差均方和与迭代次数之间的关

系如图 4所示. 其中: l1 表示初始值取零时的关系曲

线, l2 表示利用拟合曲线法确定初始值的关系曲线.

(a)　q1的跟踪　　　　　　 (b)　q2 的跟踪

图 2　track1跟踪输出和期望值

(a)　q1的跟踪　　　　　　 (b)　q2 的跟踪

图 3　track2跟踪输出和期望值

图 4　误差均方和与迭代次数关系曲线

　　从图 4可以看出,利用以往控制经验来确定迭

代学习的初始控制量,可以减少学习次数,提高学习

期间的控制精度.

注 4　作者对其他几种初始值的确定方法也作

了仿真研究. 从仿真结果看,拟合曲线方法和神经网

络方法效果较佳.

注 5　单从仿真结果看,与文献[ 9 ]相比并无太

大的优越性,主要原因是仿真中经验数据太少。

5　结　　论
　　本文提出了利用系统以往控制经验来确定迭代

学习初始控制输入量的思想与相应的几类方法. 在

具体应用中,可利用系统以前的控制经验,增强对新

环境、新任务的适应能力,具有很强的现实意义和理

论价值. 后续工作将立足于: 1) 对现有方法的优化,

并寻找更有效的确定迭代学习初始控制输入量的方

法,进一步减少学习次数,提高系统的适应能力; 2)

借助于机器人对象,在实验室环境下将研究结果实

用化.

(下转第 35页)
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4　结　　论
　　本文研究了非线性奇异系统通过反馈实现非交

互控制的问题. 首先建立了非线性奇异系统的向量

相对阶与系统可通过反馈实现非交互控制的联系,

得到了非线性奇异系统向量相对阶的反馈不变性;

然后给出了可通过反馈实现非交互控制的正则非线

性奇异系统的非交互控制律的具体构造方法. 利用

本文的研究方法及相关结论,可进一步探讨非线性

奇异系统干扰解耦及输出跟踪问题,也可探讨系统

的反馈稳定化问题.
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