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基于数据驱动的非线性网络系统自适应迭代学习控制

刘红霞, 史玄玄†, 沈谋全
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摘 要: 针对非线性网络控制系统中测量数据的量化及随机丢包问题,给出一种基于数据驱动的自适应迭代学习
控制算法.该算法能够保证系统在数据量化、随机丢包以及不确定迭代学习长度等因素的影响下,经过有限次迭
代后输出轨迹跟踪误差收敛到零;借助伪偏导线性化方法,将非线性系统转换为线形时变系统形式;在线性系统
框架下利用前一批次的系统输出信息更新自适应学习增益.与传统迭代学习控制算法不同的是,该算法无需预知
迭代长度的先验信息和控制系统模型信息.最后通过Matlab仿真实验验证所提出算法的有效性.
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Data driven adaptive learning control of nonlinear network system
LIU Hong-xia, SHI Xuan-xuan†, SHEN Mou-quan
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Abstract: Aiming at the quantization of measurement data and random packet loss problems in nonlinear network control
systems, this paper presents a data-driven based adaptive iterative learning control algorithm. This algorithm can ensure
that the output tracking error can converge to zero after a limited number of iterations, although the system suffers from
factors such as data quantification, random packet loss, and uncertainties. Resorting to a pseudo partial derivative based
linearization method, the nonlinear system is converted into a linear time-varying system form. Under the framework of
linear systems, the adaptive learning gain is updated by the previous batch outputs. Different from the traditional iterative
learning control algorithm, the proposed one has no need to predict a priori iteration length and the control system model.
Finally, the effectiveness of the proposed algorithm is verified by simulations.
Keywords: data driven design；data quantization；iterative learning control；packet dropout；nonlinear systems control；
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0 引

迭代学习控制 (ILC)是一类智能控制,其在轨迹
跟踪上具有良好的控制效果,因此受到人们越来越多
的关注与研究[1-3].值得注意的是,在上述研究中系统
每批次的迭代长度均相同,即任务执行时间都是相同
的.然而,在实际应用中各批次的迭代长度可能是随
机变化的,如类人机器人步态控制问题[4]等.在此类
问题上传统的迭代学习控制不再适用,因此, ILC随
机迭代长度问题受到人们的关注[4-7].文献 [4]针对随
机迭代长度的线性 ILC系统,引入最大通长误差的概
念,采用Lifting表示法建立了满足系统单调收敛的充

要条件;文献 [5]将P型迭代学习控制应用于线性系
统,在不预先知道迭代长度的先验概率信息的条件下
给出了系统均方收敛的条件.然而,文献 [4-5]仅讨论
了线性系统的随机迭代长度问题.实际上,几乎所有
的控制系统都含有非线性,因此很难得到其精确的系
统模型.在上述研究的基础上,文献 [6]针对连续非线
性系统提出了一种改进的迭代移动平均算子方法,并
同时应用于仿射和非仿射的非线性系统;文献 [7]针
对具有随机迭代长度的非线性系统提出了一种新的

无模型自适应 ILC控制方案,仅利用系统的输入输出
数据构建自适应迭代学习控制律.
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另一方面,由于网络控制系统具有灵活性好、低
成本、安装简单等优点,在批次过程中得到了广泛的
应用[8].然而,网络的稳定性及带宽限制也给控制带
来新的挑战,如数据随机丢包问题、数据量化问题、网
络延时问题等[9-10].如果上述问题得不到妥善处理,
则很难获得理想控制性能.针对数据量化和随机丢
包问题,文献 [12-13]利用2D系统理论将原系统模型
转换成二维Roesser模型,并结合鲁棒控制的方法来
解决迭代学习控制数据随机丢包问题;文献 [14]应用
Lifting方法给出跟踪误差收敛的条件,并给出存在数
据丢失时鲁棒控制器的设计方法;文献 [15]针对一类
离散时间系统提出了几种不同的量化 ILC方案,并基
于超向量公式给出了收敛条件;文献 [16]考虑了时变
拓扑数字网络的量化迭代学习问题,其中在编码和解
码过程中考虑了量化通信,并给出了实现一致性跟踪
的充分条件.尽管这些结果促进了对迭代学习控制
的研究,但应指出的是,它们只能用于具有固定迭代
长度的迭代学习控制.虽然文献 [7]提出了一种无模
型自适应迭代长度随机变化的 ILC,但量化数据和随
机丢包的影响没有得到很好的处理.
在上述研究成果的基础上,本文给出一种新的无

模型自适应迭代学习控制 (MFAILC)算法,用于非仿
射非线性网络系统控制问题.通过与已有结果的比
较,本文的主要贡献如下: 1) 本文仅利用量化后且存
在随机丢包的系统输入输出数据来设计迭代学习控

制器,不需要知道系统具体的模型信息; 2) 本设计中
迭代批次长度可变; 3) 本设计中各批次初始状态可
以不相同,并能保证系统在有限次迭代后的跟踪误差
的期望趋于零.

1 问题描述

本文研究如下非仿射的非线性网络控制系统:

y(t+ 1, k) = f(α(t, k)q(y(t, k)), u(t, k)). (1)

其中: k为迭代参数; t ∈ [0, 1, . . . , Nt]为系统采样点,
Nt为随机数,表示批次长度;u(k, t) ∈ R1和y(k, t) ∈
R1分别为系统的输入和输出; f(·)是非仿射函数;
q(·)和α(t, k)分别为对数量化器和丢包参数.系统框
图如图1所示.

plant
y t k( , ) y t d( , )

quantizer

ILC
network

_

图 1 网络控制系统框图

定义Nd为期望批次长度.在实际中Nt可能比期

望批次长度Nd小或比期望批次长度大.当Nt < Nd

时,系统在时间区间 [Nt + 1, Nd]上的输出为0;而当
Nt > Nd时,则丢弃Nt大于Nd的部分,因为多余的部
分对迭代学习控制不起作用.
假定N1为各批次过程中的最小批次长度,于是

系统的实际批次长度落在区间{N1, . . . , Nd}内,即在
时间区间 [0, Nt]内可以测得系统输出.为了更清楚
地描述迭代长度的随机性,定义一满足伯努利二项
分布的随机数 γ(t, k), t ∈ [0, Nd].事件 γ(t, k)表示

可以获得 t时刻的系统输出,其概率用 p(t)表示,即
E{γ(t, k)} = p(t).接着令Nt = N1 + l, Prob{Nt} =

pl,其中 l ∈ {1, . . . , Nd −N1}, 0 ⩽ pl < 1,可得

E{γ(t, k)} = p(t) =


1, t ∈ [0, N1];

Nd−N1∑
l=t−N1

pl, t ∈ [N1 + 1, Nt].

本文的随机网络丢包现象用随机数α(t, k)表示,
其满足伯努利二项分布. α(t, k) = 0表示数据丢失,
相反α(t, k) = 1表示数据被成功传输.由此可得下
式:

Prob{α(t, k) = 1} = E{α(t, k)} = α, (2)

其中0 ⩽ α ⩽ 1为已知参数.
为减小数据传输所占用的网络带宽资源,采用对

数量化器对测量数据进行量化,如下式所示:

q(v) =


xj ,

1

1 + δ
xj ⩽ v ⩽ 1

1− δ
xj ;

0, v = 0;

−q(−v), v < 0.

其中: δ = (1− θ)/(1 + θ), 0 < θ < 1.
可以看出量化器q(·)是对称的.应用扇区有界方

法得到

q(v) = (1 +Σ)v, (3)

其中 |Σ| ⩽ δ.
不失一般性,给出以下假设.
假设 1 函数 f(·)对输入u(t, k)的偏导是连续

的.
假设2 对于所有 t ∈ [0, 1, . . . , Nt]和k = 1, 2,

. . .,当∆u(t, k) ̸= 0时,系统 (1)在迭代方向的函数满
足一般的李普希茨条件,即

|∆y(t+ 1, k)| ⩽ b|∆u(t, k)|.

其中

∆y(t+ 1, k) = y(t+ 1, k)− y(t, k),

∆u(t, k) = u(t, k)− u(t, k − 1),
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b > 0是已知常数.
在上述两个假设的基础上,引入以下引理.
引理1 [17] 满足假设1和假设2的非线性系统

(1),如果∆u(t, k) ̸= 0,则存在有界时变参数Φ(t, k)

将非线性系统转换成以下的线性系统形式:

∆y(t+ 1, k) = Φ(t, k)∆u(t, k). (4)

本文的研究目的如下:
对于给定的理想输出轨迹 yd(t), t ∈ [0, 1, . . . ,

Nd],仅利用系统的输入输出信息设计控制器,使得非
线性系统(1)在网络丢包和数据量化下的输出轨迹误
差期望E{e(t, k)} = E{yd(t) − y(t, k)}在有限次的
迭代后趋于零.

2 主要结果

定义

e∗(t, k) = α(t, k)q(γ(t, k)e(t, k)), (5)

∆y∗(t, k) =

α(t, k)q(y(t, k))− α(t, k − 1)q(y(t, k − 1)), (6)

PPD更新项可表示为

ξ∗(t, k) =

γ(t, k)(∆y∗(t, k)− Φ̂(t− 1, k)∆u(t− 1, k)). (7)

给出如下MFAILC算法:

u(t, k) =

u(t, k − 1) +
ρΦ̂(t, k)

λ+ |Φ̂(t, k)|2
e∗(t+ 1, k − 1),

Φ̂(t, k) =

Φ̂(t, k − 1) +
η∆u(t, k − 1)

µ+ |∆u(t, k − 1)|2
ξ∗(t+ 1, k − 1),

(8)

当 |Φ̂(t, k)| ⩽ ε或者 |∆u(t, k − 1)| ⩽ ε或者sign(Φ̂(t,
k)) ̸= sign(Φ̂(t, 1))时, Φ̂(t, k) = Φ̂(t, 1).其中:µ >

0为比重参数, η为步长参数, ε > 0为很小的常数,
Φ̂(t, 1)为Φ̂(t, k)的初值.
假设3 在整个批次过程中 Φ̂的符号不变,为方

便起见,本文假设Φ̂(t, k) > 0.
下面给出本文的主要定理.
定理1 若非线性系统 (1)满足以上假设1∼假

设 3,则MFAILC算法 (8)中存在 λ > λmin > 0,
使得系统在 t ∈ [1, 2, . . . , Nt]上输出误差期望

lim
k→∞

E{e(t, k)} → 0.

证明 首先给出Φ̂(t, k)有界的证明.
当 |Φ̂(t, k)| ⩽ ε或者 |∆u(t, k − 1)| ⩽ ε或者

sign(Φ̂(t, k)) ̸= sign(Φ̂(t, k − 1))时, Φ̂(t, k) = Φ̂(t, 1),

显然能够得到Φ̂(t, k)是有界的.
此外,根据扇区有界的方法(3),可得

∆y∗(t, k) = (1 +Σ)(1 + ζ(t, k))∆y(t, k) +Θ(t, k).

其中

ζ(t, k) = α(t, k)− 1,

Θ(t, k) = (1 +Σ)(ζ(t, k)− ζ(t, k − 1))y(t, k − 1).

结合∆y∗(t, k)与式(7)得到

ξ∗(t, k) = γ(t, k)(1 +Σ)(1 + ζ(t, k))×

Φ(t− 1, k)∆u(t− 1, k)−

γ(t, k)Φ̂(t− 1, k)∆u(t− 1, k)+

γ(t, k)Θ(t, k). (9)

将式(9)代入(8),得

Φ̂(t, k) =
(
1− γ(t+ 1, k − 1)η∆u2(t, k − 1)

µ+ |∆u(t, k − 1)|2
)
×

Φ̂(t, k − 1) + γ(t+ 1, k − 1)×

(1 +Σ)(1 + ζ(t+ 1, k − 1))×

η∆u2(t, k − 1)

µ+ |∆u(t, k − 1)|2
Φ(t, k − 1) +Θ2(t, k),

(10)

其中

Θ2(t, k) =

γ(t+ 1, k − 1)η∆u(t, k − 1)Θ(t+ 1, k − 1)

µ+ |∆u(t, k − 1)|2
.

选择η ∈ (0, 1),µ > 0,可得η∆u2(t, k − 1) <

∆u2(t, k − 1) < µ + ∆u2(t, k − 1),即存在d2 < 1满

足

0 < 1− γ(t+ 1, k − 1)η∆u2(t, k − 1)

µ+ |∆u(t, k − 1)|2
⩽ d2. (11)

由ζ(t+1, k−1) = α(t+1, k−1)−1,α(t+1, k−1) ∈
{0, 1},得

|1 + ζ(t+ 1, k − 1)| < 1. (12)

又因为 |1 + Σ| < 1 + δ < 2,所以结合式 (11)和 (12),
式(10)可写为

|Φ̂(t, k)| ⩽

d2|Φ̂(t, k − 1)|+ 2|Φ(t, k − 1)|+ |Θ2(t, k)|. (13)

由E{ζ(t, k) − ζ(t, k − 1)} = 0得E{Θ2(t, k)} =

E{Θ(t + 1, k − 1)} = E{Θ(t, k)} = 0.所以结合式
(11)对(13)两边取期望,得

|E{Φ̂(t, k)}| ⩽

d2|E{Φ̂(t, k − 1)}|+ 2b ⩽ . . . ⩽
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dk−1
2 |E{Φ̂(t, 1)}|+ 2b

1− d2
,

因此,E{Φ̂(t, k)}对于所有的t ∈ {0, 1, . . . , Nt}有界.
接下来给出 lim

k→∞
E{e(t, k)} → 0的证明.结合式

(8),式(4)可转换成

y(t+ 1, k)− y(t+ 1, k − 1) =

ρΦ̂(t, k)Φ(t, k)

λ+ |Φ̂(t, k)|2
e∗(t+ 1, k − 1), (14)

于是系统误差可表示为

e(t+ 1, k) =
(
1− (1 +Σ)γ(t+ 1, k − 1)×

α(t+ 1, k − 1)
ρΦ̂(t, k)Φ(t, k)

λ+ |Φ̂(t, k)|2
)
×

e(t+ 1, k − 1). (15)

因为 E{Φ(t, k)}和 E{Φ̂(t, k)}都是有界的,且 λ +

|E{Φ̂(t, k)}|2 ⩾ 2
√
λ|Φ̂(t, k)|,所以存在 ρ和 λ >

λmin > 0满足下式:

0 <
E{ρΦ(t, k)Φ̂(t, k)}
λ+ |E{Φ̂(t, k)}|2

⩽ ρbΦ̂(t, k)

2
√
λ|Φ̂(t, k)|

<

ρb

2
√
λmin

< 1. (16)

又因为Σ ∈ (0, 1), E{γ(t + 1, k − 1)} ∈ (0, 1),

E{α(t + 1, k − 1)} ∈ (0, 1),所以存在d3 ∈ (0, 1)满

足 ∣∣∣E{
1− (1 +Σ)γ(t+ 1, k − 1)α(t+ 1, k − 1)×

ρΦ̂(t, k)Φ(t, k)

λ+ |Φ̂(t, k)|2
}∣∣∣ ⩽ d3 < 1. (17)

因此,式(15)可写为

|E{e(t+ 1, k)}| ⩽

d3|E{e(t+ 1, k − 1)}| ⩽ . . . ⩽

dk−1
3 |E{e(t+ 1, 1)}|.

所以对于所有的t ∈ (0, 1, . . . , Nt − 1),有

lim
k→∞

|E{e(t+ 1, k)}| → 0. 2
注1 从定理1的证明可以看出,本算法与 ILC

系统的初始条件无关,因此,该算法能允许系统各
批次的初始状态不同.在仿真部分可以看到,即使
ILC系统在初始条件下存在漂移,多次迭代后在 t ∈
[1, 2, . . . , Nt]上的跟踪误差也能趋于零.
注 2 当 系 统 输 出 误 差 很 小 (即 稳 态),或

|∆u(t, k − 1)| = 0时, Φ̂(t, k)会被重置为 Φ̂(t, 1).因
为ε为一很小的正数,由式(8)可知跳变后的Φ̂(t, k)对

u(t, k)产生的影响很小,若ε = 10−4,则其对u(t, k)的

影响不超过10−4.
注3 与文献 [12]中的结果相比,本文在原有系

统基础上引入了数据量化和随机丢包.如果没有数
据量化和数据包丢失,则定理1中的条件将简化为文
献[12]的定理2中的条件.

3 仿真实验

本文采用文献 [12]中的非仿射非线性系统模型
来说明本文所给出的MFAILC算法的有效性.系统
模型如下:

y(t+ 1) =



y(t)

1 + y2(t)
+ u2(t), 0 ⩽ t ⩽ 300;

y(t)y(t− 1)y(t− 2)u(t− 1) + u(t)

1 + y2(t− 1) + y2(t− 2)
,

300 < t ⩽ 600.

最大迭代长度Nd = 600.因为系统模型信息
不可知,所以本仿真实验只用到系统的输入输出信
息.给定理想输出轨迹如下:

yd(t) = 0.4 sin(tπ/50) + 0.3 cos(tπ/100).

系统初始状态 y(0, k)是区间为 [−0.02, 0.02]的

随机数.在不失一般性的情况下,第1次迭代时的控
制输入信号被设置为零,即u(t, 0) = 0, 0 ⩽ t ⩽ Nd.
其他的控制器参数设置为 η = 1,µ = λ = 0.5,
ε = 10−4.初始重置PPD参数选择为0.8.
为表述随机迭代长度,令Nd − N1 = 100.因为

最大迭代长度Nd = 600,所以迭代长度满足Nt ∈
[501, 600]. Prob{Nt = N1 + l} = 1/100,其中 l ∈
[1, 2, . . . , 100].各批次迭代长度分布如图2所示.
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图 2 迭代方向上的迭代长度

图3和图4用来说明算法的性能,其中丢包因子
和量化器参数分别选择为α = 0.8和θ = 0.8.由图3

0 20 40 60 80 100

0.2

0.4

0.6

0.8

!"

#
$
%
&

0

图 3 迭代方向上最大轨迹误差
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图 4 α = 0.8, θ = 0.8时系统输出

可以明显看出,即使测量输出经过量化处理并且是随
机丢失的,系统也能保证在一定的迭代次数后误差收
敛趋于零.

为了更清晰地看到收敛过程,图4给出了第10、
20、30、40批次系统的输出轨迹.可以看出:在前几批
次系统输出与期望输出有较大的偏差;而在第40批
次时系统可以跟踪上理想输出轨迹.
为了对比丢包率对系统性能的影响,选择量化器

参数为θ = 0.8,丢包率分别为α = 0.8和α = 0.5,
最大跟踪的对比如图5所示.从图中能够看出,丢包
率对收敛速度有直接影响,且丢包率越大收敛速度越
慢.
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图 5 α = 0.8和α = 0.5时系统最大轨迹误差

图 6给出了不同量化密度对控制系统影响的
对比情况,其中量化密度分别选取 θ = 0.8和 θ =

0.5.结果表明,量化密度的小幅度变化对系统收敛速

度的影响不明显.
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图 6 θ = 0.8和θ = 0.5时系统最大轨迹误差

4 结 论

本文针对一类具有随机丢包和测量数据量化的

非线性系统,给出了一种无模型自适应迭代学习控制
算法.该方法的优点是控制算法设计只需要系统的
输出数据来迭代更新学习增益,并且能够适用于各批
次迭代长度不同的系统.通过理论分析证明了在有
限次迭代后系统跟踪误差的期望趋于零.最后通过
仿真实例验证了该方法的有效性.
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