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摘 要: 针对一类时变参数化非线性系统的控制问题进行深入研究,提出一种新的迭代神经网络估计器,并证明了

其逼近引理,实现了对时变不确定性的逼近.在用迭代神经网络对时变不确定性进行估计的同时,以Lyapunov稳定

性理论为基础,综合运用Backstepping和自适应控制技术,设计了自适应迭代学习控制器,并进行了稳定性分析,得

到了稳定性定理,解决了这类时变非线性系统的控制问题.最后的仿真实验验证了所提出设计方法的正确性.
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Abstract: In this paper, a class of nonlinear systems with time-varying uncertainties are studied. A new iterative learning

neural network approximator design scheme and corresponding boundedness lemma are proposed to approximate time-

varying uncertainties. On the basis of Lyapunov stability theory, the iterative learning controller is designed by using

backstepping and adaptive control technique. The stability theorem is obtained according to the stability analysis, which

solves the control problem of the time-varying nonlinear system. The simulation results validate the correctness of proposed

scheme.
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1 引引引 言言言

由于时变特性的存在,时变非线性系统是非常难

以控制的. 在时域中,文献 [1-2]对几种时变非线性系

统的控制问题进行了研究,但研究对象的特殊性使得

其方法不能推广. 相对而言, 文献 [3]的研究对象更

具普遍性,但文章要求未知时变参数是周期已知的周

期函数且充分可导,假设比较苛刻.在迭代域中,一些

学者[4-5]采用经典理论对非参数化时变非线性系统的

控制问题进行了研究, 但Lipschitz条件是基本假设.

Xu等[6]提出了一种新的Lyapunov函数设计方法, 解

决了一类时变非线性系统的控制问题,然而文章所要

求的可线性时变参数化假设是难以满足的.

本文的研究对象不要求Lipschitz条件、线性时

变参数化等苛刻假设, 且未知时变参数是非周期的.

针对这种系统的控制难题,本文提出一种新的研究思

路,使得该问题从根本上得到了解决.

2 系系系统统统描描描述述述

考虑如下在有限时间段 [0, 𝑇 ]上可重复运行的

SISO严格反馈型不确定时变参数化非线性系统:⎧⎨⎩
𝑥̇𝑖,𝑘 = 𝑓𝑖(𝑥̄𝑖,𝑘, 𝜃𝑖(𝑡)) + 𝑥𝑖+1,𝑘, 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛− 1;

𝑥̇𝑛,𝑘 = 𝑓𝑛(𝑥𝑘, 𝜃𝑛(𝑡)) + 𝑏𝑢𝑘;

𝑦𝑘 = 𝑥1,𝑘.

(1)

其中: 𝑥 = [𝑥1, 𝑥2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝑛]
T ∈ 𝑅𝑛, 𝑢 ∈ 𝑅和 𝑦 ∈ 𝑅分

别为系统的状态量、输入量和输出量; 定义 𝑥̄𝑖 = [𝑥1,

𝑥2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝑖]
T ∈ 𝑅𝑖, 𝑓𝑖(⋅)为未知非线性连续函数, 𝜃𝑖(𝑡)

= [𝜗1
𝑖 (𝑡), 𝜗

2
𝑖 (𝑡), ⋅ ⋅ ⋅ , 𝜗𝑚𝑖

𝑖 (𝑡)]T为未知时变参数向量, 𝑖

= 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛; 𝑏为未知非零常数,且符号已知,不失一
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般性,这里假设 𝑏 > 0; 𝑘为迭代标记.

控制目标如下: 给定期望轨迹 𝑦𝑑(𝑡), 设计迭代

学习控制器𝑢𝑘, 使得对 ∀𝑘 ∈ 𝑍+, 系统所有的状态量

在𝐿𝑝𝑒-范数[7]意义下有界, 且输出量 𝑦𝑘(𝑡)对期望轨

迹 𝑦𝑑(𝑡)的跟踪误差在𝐿2
𝑇 -范数意义下有界,即

lim
𝑘→∞

w 𝑇

0
∣𝑦𝑘(𝜏)− 𝑦𝑑(𝜏)∣2 d𝜏 < 𝜀𝑎,

其中 𝜀𝑎 > 0为一个小量,定义为误差允许量.

在进行设计之前先进行如下假设:

假假假设设设 1 𝜃𝑖(𝑡) : [0, 𝑇 ] 7→ Ω𝑖(𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛)为连
续函数, Ω𝑖为定义在𝑅𝑚𝑖上的紧集;期望轨迹 𝑦𝑑及其

高阶导数 𝑦
(𝑖)
𝑑 (𝑖=1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛)连续有界,且 𝑦𝑑, 𝑦̇𝑑已知.

𝜃𝑖(𝑡)在闭区间 [0, 𝑇 ]上连续, 因此 𝜃𝑖(𝑡)有界, 即

存在未知常数 𝜀𝜃𝑖 > 0使得 ∣𝜃𝑖(𝑡)∣ ⩽ 𝜀𝜃𝑖 ,∀𝑡 ∈ [0, 𝑇 ].

假假假设设设 2 在每次迭代学习开始之前, 所重置的

状态初值𝑥𝑖,𝑘(0)与期望初值𝑥𝑑(0)之间可能存在偏

差[8],但偏差有界且其上界为已知常数.

假设 2表明, 存在已知常数 𝜀𝑖0 > 0, 使得 ∣𝑧𝑖,𝑘(0)∣
⩽ 𝜀𝑖0,∀𝑘 ∈ 𝑍+, 𝑧𝑖,𝑘的定义在后面给出.

3 迭迭迭代代代神神神经经经网网网络络络估估估计计计器器器设设设计计计

常用的RBF神经网络逼近引理描述如下[9]:

引引引理理理 1 对于定义在𝑅𝑛的紧子集上的连续标

量函数 𝑓 : Ω 7→ 𝑅,总存在最优权重向量𝑊 ∗ ∈ 𝑅𝑙和

一个高斯基函数矢量𝜙(⋅) : 𝑅𝑛 7→ 𝑅𝑙,使得

𝑓(𝑥) = 𝑊 ∗T𝜙(𝑥) + 𝜀(𝑥).

其中: 𝑙为神经元节点数, 𝑥 ∈ 𝑅𝑛为神经网络输入向

量, 𝜀(𝑥)为重构误差.

假假假设设设 3 最优神经网络权重向量𝑊 ∗及神经网

络重构误差均有界[9],即

∥𝑊 ∗∥ ⩽ 𝜀𝑊∗ , ∣𝜀∣ ⩽ 𝜀𝑢, ∣𝑊 ∗∣1 ⩽ 𝛿𝑊∗ ,

其中 𝜀𝑊∗ , 𝜀𝑢, 𝛿𝑊∗为未知正常数.

𝑓(𝑥, 𝜃(𝑡))是一种具有时变特性的函数,仅用状态

量作为输入是无法对其进行逼近的, 但是, 若 𝜃(𝑡)已

知,则可采用RBF神经网络进行逼近,其表达式为

𝑓(𝑥, 𝜃(𝑡)) = 𝑊 ∗T𝜙(𝑍) + 𝜀(𝑍), (2)

其中𝑍(𝑡) = [𝑥T(𝑡), 𝜃T(𝑡)]T.

时变参数 𝜃(𝑡)无法在时间轴上进行估计.为消除

时变不确定性的影响,本文提出一种新的迭代神经网

络估计器, 在迭代轴上对 𝜃(𝑡)进行迭代学习的同时,

在时间轴上用神经网络对未知非线性映射关系进行

逼近.控制系统总体结构如图 1所示. 其采用的逼近

方式可用如下的关系式表达:⎧⎨⎩ 𝜃𝑘(𝑡) = 𝑈(𝜃𝑘−1(𝑡), 𝑊̂𝑘, 𝑥𝑘),

𝑓𝑘 = 𝑊̂T
𝑘 𝜙(𝑍𝑘).

(3)

其中: 𝑍𝑘 = [𝑥T
𝑘 (𝑡), 𝜃

T
𝑘 (𝑡)]

T, 𝜃𝑘, 𝑊̂𝑘和 𝑓𝑘分别为第 𝑘次

迭代时对 𝜃(𝑡), 𝑊 ∗和 𝑓(𝑥, 𝜃(𝑡))的估计值,当 𝑊̂𝑘(𝑡) →
𝑊 ∗, 𝜃𝑘(𝑡) → 𝜃(𝑡)时, 有 𝑓𝑘 → 𝑓(𝑥, 𝜃(𝑡)). 定义估计误

差为 𝜃𝑘(𝑡) = 𝜃𝑘(𝑡)− 𝜃(𝑡), 𝑊̃𝑘(𝑡) = 𝑊̂𝑘(𝑡)−𝑊 ∗.
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图 1 自适应神经网络迭代学习控制系统结构

引引引理理理 2 由式 (3)描述的迭代神经网络估计器

的估计误差表达式如下:

𝑊̂T
𝑘 𝜙(𝑍𝑘)−𝑊 ∗T𝜙(𝑍𝑘)=

𝑊̃T
𝑘 (𝜙(𝑍𝑘)−𝜙′

𝜃,𝑘𝜃𝑘(𝑡))+𝑊̂T
𝑘 𝜙′

𝜃,𝑘𝜃𝑘(𝑡) + 𝑑𝑢. (4)

其中: 𝑍𝑘 = [𝑥T
𝑘 (𝑡), 𝜃

T(𝑡)]T, 𝑍𝑘(𝑡) = [𝑥T
𝑘 (𝑡), 𝜃

T
𝑘−1(𝑡)],

𝜙′
𝜃,𝑘和 𝑑𝑢的定义将在下文给出, 𝑑𝑢的上界满足

∣𝑑𝑢∣ ⩽ ∥𝑊̂T
𝑘 𝜙′

𝜃,𝑘∥𝜀𝜃 + ∥𝜙′
𝜃,𝑘𝜃𝑘(𝑡)∥𝜀𝑊∗ + 𝛿𝑊∗ . (5)

证证证明明明 设𝑥𝑘(𝑡) ∈ 𝑅𝑛, 𝜃(𝑡) ∈ 𝑅𝑚,则𝑍𝑘 = [𝑥T
𝑘 (𝑡),

𝜃T(𝑡)]T为期望的神经网络输入向量, 𝑍𝑘 = [𝑥T
𝑘 (𝑡),

𝜃T𝑘 (𝑡)]
T为其估计值.选取 𝑙个神经元节点构建神经网

络,基函数采用高斯基函数,可表示为

𝜙(𝑋) = [𝜑1(𝑋), 𝜑2(𝑋), ⋅ ⋅ ⋅ , 𝜑𝑙(𝑋)]T, (6)

其中𝑋 = [𝑋1, 𝑋2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑋𝑛+𝑚]T ∈ 𝑅𝑛+𝑚为输入向量.

对𝜙(𝑍𝑘)和𝜙(𝑍𝑘)在𝑍𝑘(𝑡) = [𝑥T
𝑘 (𝑡), 𝜃

T
𝑘−1(𝑡)]

T处

进行Taylor级数展开,整理后可得⎧⎨⎩𝜙(𝑍𝑘) =𝜙(𝑍𝑘) + 𝜙′
𝜃,𝑘(𝜃(𝑡)− 𝜃𝑘−1(𝑡)) +𝑂1,

𝜙(𝑍𝑘) =𝜙(𝑍𝑘) + 𝜙′
𝜃,𝑘(𝜃𝑘(𝑡)− 𝜃𝑘−1(𝑡)) +𝑂2.

(7)

其中: 𝑂1和𝑂2为Taylor展开高阶项之和, 𝜙′
𝜃,𝑘定义为

𝜙′
𝜃,𝑘 =

⎡⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎣

∂𝜑1

∂𝑋𝑛+1

∂𝜑1

∂𝑋𝑛+2
⋅ ⋅ ⋅ ∂𝜑1

∂𝑋𝑛+𝑚
∂𝜑2

∂𝑋𝑛+1

∂𝜑2

∂𝑋𝑛+2
⋅ ⋅ ⋅ ∂𝜑2

∂𝑋𝑛+𝑚
...

...
. . .

...
∂𝜑𝑙

∂𝑋𝑛+1

∂𝜑𝑙

∂𝑋𝑛+2
⋅ ⋅ ⋅ ∂𝜑𝑙

∂𝑋𝑛+𝑚

⎤⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎦

∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣
𝑋=𝑍𝑘(𝑡)

.

将展开式 (7)代入 (4)左侧, 合并同类项, 不难得

到等式右侧的表达式,且可得 𝑑𝑢 = 𝑊 ∗T(𝑂2 − 𝑂1) +

𝑊̃T
𝑘 𝜙′

𝜃,𝑘𝜃(𝑡). 𝑑𝑢同时也可表示为
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𝑑𝑢 = 𝑊̂T
𝑘𝜙(𝑍𝑘)−𝑊 ∗T𝜙(𝑍𝑘)−𝑊̂T

𝑘 𝜙′
𝜃,𝑘(𝜃𝑘(𝑡)−𝜃(𝑡))−

𝑊̃T
𝑘 (𝜙(𝑍𝑘)− 𝜙′

𝜃,𝑘𝜃𝑘(𝑡)) =

𝑊̂T
𝑘 𝜙′

𝜃,𝑘𝜃(𝑡)−𝑊 ∗T𝜙′
𝜃,𝑘𝜃𝑘(𝑡) +

𝑊 ∗T(𝜙(𝑍𝑘)−𝜙(𝑍𝑘)). (8)

由于所选取基函数的值域为 [0,1],则

𝑊 ∗T(𝜙(𝑍𝑘)− 𝜙(𝑍𝑘)) ⩽ ∣𝑊 ∗∣1 ⩽ 𝛿𝑊∗ . (9)

考虑到假设 1和假设 3,利用范数不等式可得

𝑊̂T
𝑘 𝜙′

𝜃,𝑘𝜃(𝑡) ⩽ ∥𝑊̂T
𝑘 𝜙′

𝜃,𝑘∥𝜀𝜃, (10)

𝑊 ∗T𝜙′
𝜃,𝑘𝜃𝑘(𝑡) ⩽ ∥𝜙′

𝜃,𝑘𝜃𝑘(𝑡)∥𝜀𝑊∗ . (11)

综合式 (9)∼(11)可得

∣𝑑𝑢∣ ⩽ ∥𝑊̂T
𝑘 𝜙′

𝜃,𝑘∥𝜀𝜃 + ∥𝜙′
𝜃,𝑘𝜃𝑘(𝑡)∥𝜀𝑊∗ + 𝛿𝑊∗ . (12)

由此引理 2得证. 2
4 鲁鲁鲁棒棒棒自自自适适适应应应迭迭迭代代代学学学习习习控控控制制制系系系统统统设设设计计计

定义误差状态量

𝑧1,𝑘 = 𝑥1,𝑘 − 𝑦𝑑, 𝑧𝑖,𝑘 = 𝑥𝑖,𝑘 − 𝛼𝑖−1,𝑘,

𝑖 = 2, 3, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛, (13)

其中𝛼𝑖为各子系统的虚拟控制量.

由假设 2知初始偏差的界 𝜀𝑖0为已知量,定义[8]{
𝑠𝑖,𝑘(𝑡) = 𝑧𝑖,𝑘(𝑡)− 𝜂𝑖(𝑡)sat(𝑧𝑖,𝑘(𝑡)/𝜂𝑖(𝑡)),

𝜂𝑖(𝑡) = 𝜀𝑖0e
−𝑘𝑖𝑡.

(14)

饱和函数定义为

sat
(𝑧𝑖,𝑘(𝑡)

𝜂𝑖(𝑡)

)
=

⎧⎨⎩
1, 𝑧𝑖,𝑘(𝑡) > 𝜂𝑖(𝑡);
𝑧𝑖,𝑘(𝑡)

𝜂𝑖(𝑡)
, ∣𝑧𝑖,𝑘(𝑡)∣ ⩽ 𝜂𝑖(𝑡);

−1, 𝑧𝑖,𝑘(𝑡) < −𝜂𝑖(𝑡).

其中: 𝜂𝑖(𝑡)为设计边界层函数, 𝑘𝑖 > 0为设计参数, 𝑖

= 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛为子系统标记.显然有 𝑠𝑖,𝑘(0) = 0,本文

的稳定性分析将围绕 𝑠𝑖,𝑘展开.

Step 1 将式 (13)的第 1个子系统转化为

𝑧̇1,𝑘 = 𝑓1(𝑥1,𝑘, 𝜃1(𝑡))− 𝑦̇𝑑 + 𝑧2,𝑘 + 𝛼1,𝑘. (15)

根据引理 1和引理 2, 存在最优权重向量𝑊 ∗
1 ∈

𝑅𝑙1和神经元基函数向量𝜙1(⋅) : 𝑅𝑚1+1 7→ 𝑅𝑙1 ,使得

𝑓1(𝑥1,𝑘, 𝜃1(𝑡)) = 𝑊 ∗T
1 𝜙1(𝑍1,𝑘) + 𝜀1(𝑍1,𝑘), (16)

其中𝑍1,𝑘 = [𝑥1,𝑘(𝑡), 𝜃
T
1 (𝑡)]

T为期望的神经网络输入.

设计虚拟控制量为

𝛼1,𝑘 = −𝑘1𝑧1,𝑘 − 𝑊̂T
1,𝑘𝜙1(𝑍1,𝑘) + 𝑦̇𝑑 −

𝜌T1,𝑘𝜉1,𝑘 − sat
(𝑧1,𝑘(𝑡)

𝜂1(𝑡)

)
𝜀20, (17)

其中𝑍1,𝑘 = [𝑥1,𝑘(𝑡), 𝜃
T
1,𝑘(𝑡)]

T. 𝜉1,𝑘(𝑡) ∈ 𝑅3用于估计

未知参数向量 [𝜀𝜃1 , 𝜀𝑊∗
1
, (𝛿𝑊∗

1
+ 𝜀1𝑢)]

T,且

𝜌1,𝑘=sat
(𝑧1,𝑘(𝑡)
𝜂1(𝑡)

)
[∥𝑊̂T

1,𝑘𝜙
′
1𝜃1,𝑘

∥, ∥𝜙′
1𝜃1,𝑘

𝜃1,𝑘(𝑡)∥, 1]T.

设计参数迭代学习律及自适应律为

{
𝜃1,𝑘(𝑡) = 𝜃1,𝑘−1(𝑡) + 𝛽11𝑠1,𝑘𝜙

′
1𝜃1,𝑘
T 𝑊̂1,𝑘,

𝜃1,0(𝑡) = 0, 𝑡 ∈ [0, 𝑇 ];
(18){

˙̂
𝑊1,𝑘 = 𝛽12𝑠1,𝑘(𝜙1(𝑍1,𝑘)− 𝜙′

1𝜃1,𝑘
𝜃1,𝑘(𝑡)),

𝑊̂1,𝑘(0) = 𝑊̂1,𝑘−1(𝑇 ), 𝑊̂1,1(0) = 0;
(19)⎧⎨⎩

(1− 𝛾1)
˙̂
𝜉1,𝑘 =

−𝛾1𝜉1,𝑘 + 𝛾1𝜉1,𝑘−1+

𝛽13∣𝑠1,𝑘∣[∥𝑊̂T
1,𝑘𝜙

′
1𝜃1,𝑘

∥, ∥𝜙′
1𝜃1,𝑘

𝜃1,𝑘(𝑡)∥, 1]T;
𝜉1,𝑘(0) = 𝜉1,𝑘−1(𝑇 ), 𝜉1,0(𝑡) = 0, 𝑡 ∈ [0, 𝑇 ].

(20)

其中: 𝛽11, 𝛽12, 𝛽13 > 0, 0 < 𝛾1 < 1为设计参数.

选取Lyapunov函数为

𝑉1,𝑘=
1

2
𝑠21,𝑘 +

1

2𝛽11

w 𝑡

0
𝜃T1,𝑘(𝜏)𝜃1,𝑘(𝜏)d𝜏 +

1

2𝛽12
𝑊̃T

1,𝑘(𝑡)𝑊̃1,𝑘(𝑡)+
𝛾1
2𝛽13

w 𝑡

0
𝜉T1,𝑘(𝜏)𝜉1,𝑘(𝜏)d𝜏+

(1− 𝛾1)

2𝛽13
𝜉T1,𝑘(𝑡)𝜉1,𝑘(𝑡), (21)

其中: 𝜃1,𝑘(𝑡), 𝑊̃1,𝑘(𝑡), 𝜉1,𝑘(𝑡)为参数估计误差.

对第 𝑘次与第 𝑘 − 1次的Lyapunov取差分得

Δ𝑉1,𝑘=

1

2
(𝑠21,𝑘 − 𝑠21,𝑘−1) +

1

2𝛽12
(𝑊̃T

1,𝑘𝑊̃1,𝑘−𝑊̃T
1,𝑘−1𝑊̃1,𝑘−1) +

1

2𝛽11

w 𝑡

0
(𝜃T1,𝑘(𝜏)𝜃1,𝑘(𝜏)−𝜃T1,𝑘−1(𝜏)𝜃1,𝑘−1(𝜏))d𝜏 +

𝛾1
2𝛽13

w 𝑡

0
(𝜉T1,𝑘(𝜏)𝜉1,𝑘(𝜏)−𝜉T1,𝑘−1(𝜏)𝜉1,𝑘−1(𝜏))d𝜏 +

(1− 𝛾1)

2𝛽13
(𝜉T1,𝑘(𝑡)𝜉1,𝑘(𝑡)−𝜉T1,𝑘−1(𝑡)𝜉1,𝑘−1(𝑡)). (22)

对式 (22)进行逐项展开,将第 1项进行分部积分得
1

2
(𝑠21,𝑘 − 𝑠21,𝑘−1) =

−1

2
(𝑠21,𝑘−1−𝑠21,𝑘(0))+

w 𝑡

0
𝑠1,𝑘(𝑧̇1,𝑘−sgn(𝑠1,𝑘)𝜂̇1(𝜏))d𝜏 ⩽

−
w 𝑡

0
𝑠1,𝑘𝑊̃

T
1,𝑘(𝜙1(𝑍1,𝑘)− 𝜙′

1𝜃1,𝑘𝜃1,𝑘(𝜏))d𝜏 −w 𝑡

0
𝑠1,𝑘𝜃

T
1,𝑘(𝜏)𝜙

′
1𝜃1,𝑘
T 𝑊̂1,𝑘d𝜏 − 1

2
𝑠21,𝑘−1 −w 𝑡

0
∣𝑠1,𝑘∣[∥𝑊̂T

1,𝑘𝜙
′
1𝜃1,𝑘∥, ∥𝜙′

1𝜃1,𝑘𝜃1,𝑘(𝜏)∥, 1]𝜉1,𝑘(𝜏)d𝜏 +w 𝑡

0
(𝑠1,𝑘𝑧2,𝑘−∣𝑠1,𝑘∣𝜀20)d𝜏−

w 𝑡

0
𝑘1𝑠

2
1,𝑘d𝜏, (23)

其中 𝜉1,𝑘(𝑡) = 𝜉1,𝑘(𝑡)− 𝜉∗1 .

考虑到 (𝑎 − 𝑏)T(𝑎 − 𝑏) − (𝑎 − 𝑐)T(𝑎 − 𝑐) = (𝑐 −
𝑏)T[2(𝑎− 𝑏) + (𝑏− 𝑐)],式 (22)的第 3项可以转化为

1

2𝛽11

w 𝑡

0
(𝜃T1,𝑘(𝜏)𝜃1,𝑘(𝜏)−𝜃T1,𝑘−1(𝜏)𝜃1,𝑘−1(𝜏))d𝜏 =

− 1

2𝛽11

w 𝑡

0
𝜃T1,𝑘(𝜏)𝜃1,𝑘(𝜏)d𝜏+

w 𝑡

0
𝑠1,𝑘𝜃

T
1,𝑘(𝜏)𝜙

′T
1𝜃1,𝑘

𝑊̂1,𝑘d𝜏 , (24)

其中 𝜃1,𝑘(𝑡) = 𝜃1,𝑘(𝑡)− 𝜃1,𝑘−1(𝑡).
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采用分部积分法,则式 (22)的第 2项可转化为
1

2𝛽12
(𝑊̃T

1,𝑘𝑊̃1,𝑘 − 𝑊̃T
1,𝑘−1𝑊̃1,𝑘−1) =

w 𝑡

0
𝑠1,𝑘𝑊̃

T
1,𝑘(𝜏)(𝜙1(𝑍1,𝑘)−𝜙′

1𝜃1,𝑘
𝜃1,𝑘(𝜏))d𝜏+

1

2𝛽12
(𝑊̃T

1,𝑘(0)𝑊̃1,𝑘(0)−𝑊̃T
1,𝑘−1(𝑡)𝑊̃1,𝑘−1(𝑡)). (25)

式 (22)的第 4项和第 5项可以一同转化为
𝛾1
2𝛽13

w 𝑡

0
(𝜉T1,𝑘(𝜏)𝜉1,𝑘(𝜏)−𝜉T1,𝑘−1(𝜏)𝜉1,𝑘−1(𝜏))d𝜏+

(1−𝛾1)

2𝛽13
(𝜉T1,𝑘(𝑡)𝜉1,𝑘(𝑡)− 𝜉T1,𝑘−1(𝑡)𝜉1,𝑘−1(𝑡)) =

w 𝑡

0
∣𝑠1,𝑘∣[∥𝑊̂T

1,𝑘𝜙
′
1𝜃1,𝑘

∥, ∥𝜙′
1𝜃1,𝑘

𝜃1,𝑘(𝜏)∥, 1]𝜉1,𝑘(𝜏)d𝜏+
(1−𝛾1)

2𝛽13
[𝜉T1,𝑘(0)𝜉1,𝑘(0)− 𝜉T1,𝑘−1(𝑡)𝜉1,𝑘−1(𝑡)]−

𝛾1
2𝛽13

w 𝑡

0
(̃𝜉1,𝑘(𝜏)−𝜉1,𝑘−1(𝜏))

T(̃𝜉1,𝑘(𝜏)−𝜉1,𝑘−1(𝜏))d𝜏 . (26)

将式 (23)∼(26)代入 (22),并整理可得

Δ𝑉1,𝑘 ⩽

−
w 𝑡

0
𝑘1𝑠

2
1,𝑘d𝜏−

1

2𝛽11

w 𝑡

0
𝜃T1,𝑘(𝜏)𝜃1,𝑘(𝜏)d𝜏+

1

2𝛽12
(𝑊̃T

1,𝑘(0)𝑊̃1,𝑘(0)−𝑊̃T
1,𝑘−1(𝑡)𝑊̃1,𝑘−1(𝑡))+

(1−𝛾1)

2𝛽13
[𝜉T1,𝑘(0)𝜉1,𝑘(0)−𝜉T1,𝑘−1(𝑡)𝜉1,𝑘−1(𝑡)]+

w 𝑡

0
(𝑠1,𝑘𝑧2,𝑘 − ∣𝑠1,𝑘∣𝜀20)d𝜏 − 1

2
𝑠21,𝑘−1. (27)

Step 2 将式 (13)的第 2个子系统转化为

𝑧̇2,𝑘 = 𝑓2(𝑥̄2,𝑘, 𝜃2(𝑡))− 𝛼̇1,𝑘 + 𝑧3,𝑘 + 𝛼2,𝑘. (28)

与 Step 1相同, 存在最优权重向量𝑊 ∗
2 ∈ 𝑅𝑙2和

基函数𝜙2(⋅) : 𝑅𝑚2+2 7→ 𝑅𝑙2 ,使得

𝑓2(𝑥̄2,𝑘, 𝜃2(𝑡)) = 𝑊 ∗T
2 𝜙2(𝑍2,𝑘) + 𝜀2(𝑍2,𝑘), (29)

其中𝑍2,𝑘 = [𝑥̄T
2,𝑘(𝑡), 𝜃

T
2 (𝑡)]

T为期望的输入向量.

设计虚拟控制量为

𝛼2,𝑘 = −𝑘2𝑧2,𝑘 − 𝑠1,𝑘 − 𝑊̂T
2,𝑘𝜙2(𝑍2,𝑘) + ˆ̇𝛼1,𝑘 −

𝜌T2,𝑘𝜉2,𝑘 − sat(𝑧2,𝑘(𝑡)/𝜂2(𝑡))𝜀30, (30)

其中各符号定义与Step 1类似.

子系统 2的参数迭代学习律及自适应调节律在

形式上与Step 1相同,只是子系统的编号为 2,限于篇

幅,这里不给出具体的形式; 其对应的调节律参数为

𝛽21, 𝛽22, 𝛽23 > 0, 0 < 𝛾2 < 1.

式 (30)中的 ˆ̇𝛼1,𝑘是 𝛼̇1,𝑘的估计值. 由于 𝛼̇1,𝑘是

难以计算的, 本文用跟踪微分器对𝛼1,𝑘的导数进行

光滑逼近.这里对跟踪微分器的性能作如下假设[10]:

假假假设设设 4 通过合理地设计跟踪微分器, 可使跟

踪微分器的输出信号 ˆ̇𝛼𝑖,𝑘与其输入信号𝛼𝑖,𝑘的微分

𝛼̇𝑖,𝑘之间的误差对任意迭代次数 𝑘一致有界, 即存

在 𝜀𝛼̇𝑖 > 0, 使得 ∣𝛼̇𝑖,𝑘 − ˆ̇𝛼𝑖,𝑘∣ ⩽ 𝜀𝛼̇𝑖对任意的迭代次

数 𝑘成立,其中 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛− 1为子系统的标记.

选取Lyapunov函数为

𝑉2,𝑘 =

𝑉1,𝑘 +
1

2
𝑠22,𝑘 +

1

2𝛽21

w 𝑡

0
𝜃T2,𝑘(𝜏)𝜃2,𝑘(𝜏)d𝜏+

1

2𝛽22
𝑊̃T

2,𝑘(𝑡)𝑊̃2,𝑘(𝑡) +
𝛾2
2𝛽23

w 𝑡

0
𝜉T2,𝑘(𝜏)𝜉2,𝑘(𝜏)d𝜏+

(1− 𝛾2)

2𝛽23
𝜉T2,𝑘(𝑡)𝜉2,𝑘(𝑡). (31)

其中 𝜃2,𝑘(𝑡), 𝑊̃2,𝑘(𝑡), 𝜉2,𝑘(𝑡)的定义与Step 1类似.

将第 𝑘次与第 𝑘 − 1次的Lyapunov取差分,代入

所设计的控制器,经与Step 1类似的推导后可得

Δ𝑉2,𝑘⩽

−
2∑

𝑗=1

(w 𝑡

0
𝑘𝑗𝑠

2
𝑗,𝑘d𝜏+

1

2𝛽𝑗1

w 𝑡

0
𝜃T𝑗,𝑘(𝜏)𝜃𝑗,𝑘(𝜏)d𝜏

)
+

2∑
𝑗=1

1

2𝛽𝑗2
(𝑊̃T

𝑗,𝑘(0)𝑊̃𝑗,𝑘(0)− 𝑊̃T
𝑗,𝑘−1(𝑡)𝑊̃𝑗,𝑘−1(𝑡))+

2∑
𝑗=1

(1−𝛾𝑗)

2𝛽𝑗3
[𝜉T𝑗,𝑘(0)𝜉𝑗,𝑘(0)−𝜉T𝑗,𝑘−1(𝑡)𝜉𝑗,𝑘−1(𝑡)]+

w 𝑡

0
(𝑠2,𝑘𝑧3,𝑘 − ∣𝑠2,𝑘∣𝜀30)d𝜏 −

2∑
𝑗=1

1

2
𝑠2𝑗,𝑘−1, (32)

其中 𝜉∗2 = [𝜀𝜃2 , 𝜀𝑊∗
2
, (𝛿𝑊∗

2
+ 𝜀2𝑢 + 𝜀𝛼̇1

)]T. 推导中还考

虑到

(𝑠1,𝑘𝑧2,𝑘 − 𝑠2,𝑘𝑠1,𝑘) =

𝑠1,𝑘𝜂2(𝑡)sat(𝑧2,𝑘(𝑡)/𝜂2(𝑡)) ⩽ ∣𝑠1,𝑘∣𝜀20.
按照上述方法进行反演设计直至第𝑛步.

Step𝒏 将式 (13)的第𝑛个子系统转化为

𝑧̇𝑛,𝑘 = 𝑓𝑛(𝑥𝑘, 𝜃𝑛(𝑡))− 𝛼̇𝑛−1,𝑘 + 𝑏𝑢𝑘. (33)

与前述不同,系统中的不确定性为

ℎ(𝑍𝑛,𝑘) =
1

𝑏
(𝑘𝑛𝑧𝑛,𝑘 + 𝑓𝑛(𝑥𝑘, 𝜃𝑛(𝑡))− ˆ̇𝛼𝑛−1,𝑘),

其中𝑍𝑛,𝑘 = [𝑥T
𝑘(𝑡), 𝜃

T
𝑛 (𝑡), 𝛼𝑛−1,𝑘, ˆ̇𝛼𝑛−1,𝑘]

T. 存在最优

权重向量𝑊 ∗
𝑛 ∈𝑅𝑙𝑛和基函数𝜙𝑛(⋅) :𝑅𝑚𝑛+𝑛+2 7→𝑅𝑙𝑛 ,

使得

ℎ(𝑍𝑛,𝑘) = 𝑊 ∗T
𝑛 𝜙𝑛(𝑍𝑛,𝑘) + 𝜀𝑛(𝑍𝑛,𝑘). (34)

设计控制量为

𝑢𝑘 = −𝑠𝑛−1,𝑘 − 𝑊̂T
𝑛,𝑘𝜙𝑛(𝑍𝑛,𝑘)− 𝜌T𝑛,𝑘. (35)

其中: 𝑍𝑛,𝑘 = [𝑥T
𝑘 (𝑡), 𝜃

T
𝑛,𝑘(𝑡), 𝛼𝑛−1,𝑘, ˆ̇𝛼𝑛−1,𝑘]

T,其余各

符号的定义与前面类似.

子系统𝑛的参数迭代学习律及自适应律在形式

上也与 Step 1相同, 只需将子系统标记改为𝑛即可,

这里也将其省略; 其对应的调节律参数为 𝛽𝑛1, 𝛽𝑛2,

𝛽𝑛3 > 0, 0 < 𝛾𝑛 < 1.
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选取Lyapunov函数为

𝑉𝑛,𝑘=

𝑉𝑛−1,𝑘+
1

2𝑏
𝑠2𝑛,𝑘+

1

2𝛽𝑛1

w 𝑡

0
𝜃T𝑛,𝑘(𝜏)𝜃𝑛,𝑘(𝜏)d𝜏+

1

2𝛽𝑛2
𝑊̃T

𝑛,𝑘(𝑡)𝑊̃𝑛,𝑘(𝑡) +
𝛾𝑛
2𝛽𝑛3

w 𝑡

0
𝜉T𝑛,𝑘(𝜏)𝜉𝑛,𝑘(𝜏)d𝜏+

(1− 𝛾𝑛)

2𝛽𝑛3
𝜉T𝑛,𝑘(𝑡)𝜉𝑛,𝑘(𝑡), (36)

其中 𝜃𝑛,𝑘(𝑡), 𝑊̃𝑛,𝑘(𝑡), 𝜉𝑛,𝑘(𝑡)的定义与前面类似.

将第 𝑘次与第 𝑘 − 1次的Lyapunov取差分,代入

所设计的控制器,经与前面类似的推导可得

Δ𝑉𝑛,𝑘(𝑡) ⩽

−
𝑛−1∑
𝑗=1

w 𝑡

0
𝑘𝑗𝑠

2
𝑗,𝑘d𝜏−

1

𝑏

w 𝑡

0
𝑘𝑛𝑠

2
𝑛,𝑘d𝜏−

𝑛−1∑
𝑗=1

1

2
𝑠2𝑗,𝑘−1−

1

2𝑏
𝑠2𝑛,𝑘−1−

𝑛∑
𝑗=1

1

2𝛽𝑗1

w 𝑡

0
𝜃T𝑗,𝑘(𝜏)𝜃𝑗,𝑘(𝜏)d𝜏+

𝑛∑
𝑗=1

1

2𝛽𝑗2
(𝑊̃T

𝑗,𝑘(0)𝑊̃𝑗,𝑘(0)− 𝑊̃T
𝑗,𝑘−1(𝑡)𝑊̃𝑗,𝑘−1(𝑡))+

𝑛∑
𝑗=1

(1−𝛾𝑗)

2𝛽𝑗3
[𝜉T𝑗,𝑘(0)𝜉𝑗,𝑘(0)−𝜉T𝑗,𝑘−1(𝑡)𝜉𝑗,𝑘−1(𝑡)], (37)

其中 𝜉∗𝑛 = [𝜀𝜃𝑛 , 𝜀𝑊∗
𝑛
, (𝛿𝑊∗

𝑛
+ 𝜀𝑛𝑢 + (𝜀𝛼̇𝑛−1/𝑏))]

T.

5 稳稳稳定定定性性性分分分析析析

系统的稳定性可总结为如下定理.

定定定理理理 1 考虑系统 (1)所描述的不确定时变参

数化非线性系统,在假设 1∼假设 4的前提下,设计虚

拟迭代学习控制器 (17), (30)和迭代学习控制器 (35),

各子系统采用形如式 (18)∼(20)的参数自适律, 可得

如下结论:

1) 𝑠𝑖,𝑘(𝑡), 𝑊̃𝑖,𝑘(𝑡), 𝜉𝑖,𝑘(𝑡)∈𝐿∞𝑒, 𝜃𝑖,𝑘(𝑡)∈𝐿2𝑒,∀𝑡 ∈
[0, 𝑇 ], 𝑘 ∈ 𝑍+, 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛,控制量𝑢𝑘 ∈ 𝐿∞𝑒;

2) lim
𝑘→∞

w 𝑇

0
𝜃T𝑖,𝑘(𝜏)𝜃𝑖,𝑘(𝜏)d𝜏 = 0, lim

𝑘→∞

w 𝑇

0
𝑠2𝑖,𝑘d𝜏 =

0, lim
𝑘→∞

𝑠2𝑖,𝑘(𝑇 ) = 0, 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛.

证证证明明明 对式 (37)取 𝑡 = 𝑇 , 并利用重置条件

𝑊̂𝑖,𝑘(0) = 𝑊̂𝑖,𝑘−1(𝑇 ), 𝜉𝑖,𝑘(0) = 𝜉𝑖,𝑘−1(𝑇 ),可得

Δ𝑉𝑛,𝑘(𝑇 ) ⩽

−
𝑛−1∑
𝑗=1

w 𝑇

0
𝑘𝑗𝑠

2
𝑗,𝑘d𝜏−

1

𝑏

w 𝑇

0
𝑘𝑛𝑠

2
𝑛,𝑘d𝜏−

𝑛−1∑
𝑗=1

1

2
𝑠2𝑗,𝑘−1(𝑇 )−

1

2𝑏
𝑠2𝑛,𝑘−1(𝑇 )−

𝑛∑
𝑗=1

𝛽𝑗1

2

w 𝑇

0
𝜃T𝑗,𝑘(𝜏)𝜃𝑗,𝑘(𝜏)d𝜏 . (38)

由式 (38)知, 𝑉𝑛,𝑘(𝑇 )随 𝑘是非增的,只要𝑉𝑛,1(𝑇 )

有界便能保证𝑉𝑛,𝑘(𝑇 )有界. 先考察𝑉𝑛,1(𝑡)的有界性.

因 𝜃𝑗,0(𝑡) = 0, 𝑡 ∈ [0, 𝑇 ],所以 𝜃𝑗,1(𝑡) = 𝜃𝑗,1(𝑡),令

𝑘 = 1并对所设计的Lyapunov函数求导后整理可得

𝑉̇𝑛,1 ⩽
𝑛∑

𝑗=1

1

2𝛽𝑗1
(𝜃T𝑗,1(𝑡)𝜃𝑗,1(𝑡)− 2𝜃T𝑗,1(𝑡)𝜃𝑗,1(𝑡))−

𝑛−1∑
𝑗=1

𝑘𝑗𝑠
2
𝑗,1 −

𝑘𝑛
𝑏
𝑠2𝑛,1 +

𝑛∑
𝑗=1

𝛾𝑗
2𝛽𝑗3

𝜉T𝑗,0(𝑡)𝜉𝑗,0(𝑡) ⩽

𝑛∑
𝑗=1

∥𝜃𝑗(𝑡)∥2
4𝛽𝑗1𝜒𝑗

+

𝑛∑
𝑗=1

𝛾𝑗
2𝛽𝑗3

𝜉T𝑗,0(𝑡)𝜉𝑗,0(𝑡), (39)

其中 0 < 𝜒𝑗 < 1/2. 考虑到假设 1, 利用初始条件

𝜉𝑗,0(𝑡) = 0,对不等式 (39)两边在 [0, 𝑇 ]积分,可得

𝑉𝑛,1(𝑇 ) ⩽
𝑛∑

𝑗=1

𝜀2𝜃𝑗𝑇

4𝛽𝑗1𝜒𝑗
+

𝑛∑
𝑗=1

𝛾𝑗𝑇

2𝛽𝑗3
𝜉∗T𝑗 𝜉∗𝑗 +𝑉𝑛,1(0).

(40)

利用初始条件 𝑊̂𝑖,1(0) = 0, 𝜉𝑖,1(0) = 𝜉𝑖,0(𝑇 ) = 0,

有

𝑉𝑛,1(0)=

𝑛∑
𝑗=1

1

2𝛽𝑗2
𝑊 ∗T

𝑗 𝑊 ∗
𝑗 +

𝑛∑
𝑗=1

(1− 𝛾𝑗)

2𝛽𝑗3
𝜉∗T𝑗 𝜉∗𝑗 .

(41)

可见𝑉𝑛,1(0)是有界的. 由式 (40)知𝑉𝑛,1(𝑇 )是有界的,

从而𝑉𝑛,𝑘(𝑇 )对 ∀𝑘 ∈ 𝑍+是有界的. 令

𝑉 𝑎
𝑛,𝑘=

𝑛−1∑
𝑗=1

1

2
𝑠2𝑗,𝑘+

1

2𝑏
𝑠2𝑛,𝑘, (42)

𝑉 𝑏
𝑛,𝑘 =

𝑛∑
𝑗=1

1

2𝛽𝑗2
𝑊̃T

𝑗,𝑘𝑊̃𝑗,𝑘 +

𝑛∑
𝑗=1

(1− 𝛾𝑗)

2𝛽𝑗3
𝜉T𝑗,𝑘𝜉𝑗,𝑘,

(43)

𝑉 𝑐
𝑛,𝑘 =

𝑛∑
𝑗=1

1

2𝛽𝑗1

w 𝑡

0
𝜃T𝑗,𝑘(𝜏)𝜃𝑗,𝑘(𝜏)d𝜏+

𝑛∑
𝑗=1

𝛾𝑗
2𝛽𝑗3

w 𝑡

0
𝜉T𝑗,𝑘(𝜏)𝜉𝑗,𝑘(𝜏)d𝜏 , (44)

显然有

𝑉𝑛,𝑘(𝑡) = 𝑉 𝑎
𝑛,𝑘(𝑡) + 𝑉 𝑏

𝑛,𝑘(𝑡) + 𝑉 𝑐
𝑛,𝑘(𝑡).

因为𝑉𝑛,𝑘(𝑇 )有界,所以𝑉 𝑎
𝑛,𝑘(𝑇 ),𝑉

𝑏
𝑛,𝑘(𝑇 ),𝑉

𝑐
𝑛,𝑘(𝑇 )

有界. 对于𝑉 𝑐
𝑛,𝑘(𝑡)而言, 存在𝜔 ⩾ 0, 使得𝑉 𝑐

𝑛,𝑘(𝑡) ⩽
𝑉 𝑐
𝑛,𝑘(𝑇 ) ⩽ 𝜔 < ∞,因此𝑉𝑛,𝑘(𝑡) ⩽ 𝑉 𝑎

𝑛,𝑘(𝑡)+𝑉 𝑏
𝑛,𝑘(𝑡)+𝜔.

取 𝑘 = 𝑘 − 1,有

𝑉𝑛,𝑘−1(𝑡) ⩽ 𝑉 𝑎
𝑛,𝑘−1(𝑡) + 𝑉 𝑏

𝑛,𝑘−1(𝑡) + 𝜔. (45)

同时,对式 (37)右侧放大并将式 (42)∼(44)代入可得

Δ𝑉𝑛,𝑘(𝑡) ⩽ −𝑉 𝑎
𝑛,𝑘−1(𝑡)− 𝑉 𝑏

𝑛,𝑘−1(𝑡) + 𝑉 𝑏
𝑛,𝑘(0). (46)

合并式 (45)和 (46),进一步得

𝑉𝑛,𝑘(𝑡) ⩽ 𝑉 𝑏
𝑛,𝑘(0) + 𝜔. (47)

由重置条件知𝑉 𝑏
𝑛,𝑘(0) = 𝑉 𝑏

𝑛,𝑘−1(𝑇 ), 而𝑉 𝑏
𝑛,𝑘−1(𝑇 )

在任意迭代次数中总是有界的, 则𝑉𝑛,𝑘(𝑡)对任意的

𝑡 ∈ [0, 𝑇 ]和 𝑘 ∈ 𝑍+均有界. 根据𝐿𝑝𝑒-范数[7]的定义
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可得 𝑠𝑖,𝑘(𝑡), 𝑊̃𝑖,𝑘(𝑡), 𝜉𝑖,𝑘(𝑡) ∈ 𝐿∞𝑒, 𝜃𝑖,𝑘(𝑡) ∈ 𝐿2𝑒, 𝑖 =

1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛. 由𝑢𝑘的定义知, 𝑢𝑘(𝑡) ∈ 𝐿∞𝑒.

重复利用式 (38),并对其进行变换,整理后可得
𝑘∑

𝑟=2

𝑛−1∑
𝑗=1

w 𝑇

0
𝑘𝑗𝑠

2
𝑗,𝑟d𝜏 +

𝑘∑
𝑟=2

1

𝑏

w 𝑇

0
𝑘𝑛𝑠

2
𝑛,𝑟d𝜏 +

𝑘∑
𝑟=2

𝑛−1∑
𝑗=1

1

2
𝑠2𝑗,𝑟−1(𝑇 ) +

𝑘∑
𝑟=2

1

2𝑏
𝑠2𝑛,𝑟−1(𝑇 ) +

𝑘∑
𝑟=2

𝑛∑
𝑗=1

𝛽𝑗1

2

w 𝑇

0
𝜃T𝑗,𝑟(𝜏)𝜃𝑗,𝑟(𝜏)d𝜏 ⩽

𝑘∑
𝑟=2

Δ𝑉𝑛,𝑟(𝑇 ) = 𝑉𝑛,1(𝑇 )− 𝑉𝑛,𝑘(𝑇 ). (48)

令 𝑘 → +∞, 不等式 (48)左侧均变为无穷级数.

因为𝑉𝑛,𝑘(𝑇 )有界, 所以利用无穷级数的性质可得

lim
𝑘→∞

w 𝑇

0
𝜃T𝑗,𝑘(𝜏)𝜃𝑗,𝑘(𝜏)d𝜏 = 0, lim

𝑘→∞

w 𝑇

0
𝑠2𝑗,𝑘d𝜏 = 0,

lim
𝑘→∞

𝑠2𝑗,𝑘(𝑇 ) = 0, 𝑗 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛. 2
定理 1的结论 2表明: 随着迭代的进行, 𝑠𝑖,𝑘在

𝐿2
𝑇 -范数意义下趋于零,状态量将完全进入所设计的

边界层函数内,只要选取足够大的参数 𝑘𝑖, 𝑦𝑘将指数

收敛到 𝑦𝑑,控制目标将会达到.

6 仿仿仿真真真分分分析析析

仿真对象的数学模型描述如下[3]:⎧⎨⎩
𝑥̇1 =

𝑥3
1𝜃

3
1(𝑡) + 𝑥1𝜃1(𝑡)

𝑥2
1𝜃

2
1(𝑡) + 1

+ 𝑥2,

𝑥̇2 = 𝑥1𝑥2𝜃2(𝑡) + 𝑏𝑢,

𝑦 = 𝑥1.

(49)

𝜃1(𝑡) = 0.8 sin(π𝑡/5)+0.2𝑡和 𝜃2(𝑡) = 0.9 cos(2π𝑡/5)+

0.1𝑡为未知时变参数, 𝑏 = 1为未知常数. 期望输出信

号 𝑦𝑑(𝑡) = sin(4π𝑡/5) + sin(2π𝑡/5). 每次迭代开始前,

初始定位误差随机变化,其上界为 𝜀10 = 𝜀20 = 2.0.

设计自适应迭代学习控制系统参数为 𝑘1 = 1.0,

𝛽11 = 10.0, 𝛽12 = 5.0, 𝛽13 = 0.2, 𝛾1 = 0.6, 𝑘2 = 1.0,

𝛽21 = 10.0, 𝛽22 = 5.0, 𝛽23 = 3.0, 𝛾2 = 0.4.

两个RBF神经网络分别选取 6个和 12个神经元

节点,权值向量 𝑊̂1, 𝑊̂2的初值均设为零. 设定系统在

[0,10]上迭代 10次,仿真结果如图 2∼图 5所示.

图 2为 𝑘 = 1, 5, 10时,系统输出量跟踪期望轨迹

的情况. 曲线表明,随着迭代的进行,控制系统能够克

服初值随机变化的影响,每次迭代时系统的输出量都

是有界的,且跟踪效果逐渐改善;在 𝑘 = 10时,系统的

输出 𝑦可以很好地跟踪期望轨迹,控制目标已经实现.

图 3和图 4则表明随着迭代的进行, 𝑠1,𝑘和 𝑠2,𝑘逐渐

收敛,在 𝑘 = 10时完全趋于零,体现了迭代学习控制

具有完全跟踪的能力. 图 5为误差积分量
w 𝑇

0
𝑠21,𝑘d𝑡随

迭代次数变化情况, 表明随着迭代的进行误差量

在𝐿2
𝑇 -范数意义下递减, 在 𝑘 = 10时为零. 以上仿真

结果充分验证了定理的正确性.

0 2 4 6 8 10
-2.5

-1.5

-0.5

0.5

1.5

2.5

t /s

y
-y

k
d

k =1
k =5
k =10
yd

图 2 在不同迭代次数下𝒚𝒌跟踪期望轨迹𝒚𝒅的情况
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图 3 在不同迭代次数下 𝒔1,𝒌随时间变化情况

0 2 4 6 8 10

-3

-2

0

1

t /s

s
2

,
k

k =1
k =5
k =10

-1

图 4 在不同迭代次数下 𝒔2,𝒌 随时间变化情况
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图 5 误差积分量
w 𝑻

0
𝒔2
1,𝒌d𝒕随迭代次数变化情况

7 结结结 论论论

本文提出的迭代神经网络估计器在原理上实现

了对时变不确定性的估计,从而放松了前人在时变非

线性系统研究时所作的各种苛刻假设. 这种结合神经

网络技术和迭代学习控制技术的估计器提供了一种

解决不确定时变非线性控制问题的新思路; 同时, 所

提出的基于迭代神经网络估计器的控制系统设计方

法对时变非线性系统方面的研究具有参考价值.

(下转第1026页)


