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随机变批次长度的反馈辅助PD型量化迭代学习控制
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摘 要: 针对离散线性系统,研究批次长度随机变化的反馈辅助PD型量化迭代学习控制问题.考虑系统信号经量
化后传输到控制器或执行器的情况,给出两种量化方案:跟踪误差信号量化和控制输入信号量化.基于两种不同
的量化信号,在批次长度和初始条件随机变化前提下设计反馈辅助PD型迭代学习控制算法.采用扇形界的处理
方法和堆积系统框架,推导数学期望下的学习收敛条件:在误差信号量化情况下,所提出控制算法可以保证跟踪误
差渐近收敛到零;在控制输入信号量化情况下,所提出控制算法能够保证跟踪误差有界收敛.仿真示例对比验证
了两种量化方案下所提出方法的有效性和优越性.
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Abstract: The feedback-assisted PD-type quantized iterative learning control problem is studied for discrete linear systems
with iteration-varying trial lengths. Considering that the system signal is transmitted to the controller or actuator after
being quantized. Two quantization schemes are given, including tracking error signal quantization and control input signal
quantization. In the case of iteration-varying trial lengths and iteration-varying initial state conditions, a feedback-assisted
PD-type update law is developed based on the quantized signal. The learning convergence condition under mathematical
expectations derived with the sector bound method and the lifting representation:tracking error signal quantization can
obtain zero tracking error, and control input signal quantization only guarantee that the tracking error converges to a
bound. Simulation examples are provided to demonstrate the effectiveness and superiority of the proposed scheme under
the two quantization schemes.
Keywords: iterative learning control；feedback-assisted PD strategy；data quantization；iteration-varying lengths；initial
state conditions

0 引 䀰

自Arimoto 提出迭代学习控制 (ILC) 以来,其研
究在理论和应用领域均受到广泛关注,并取得了诸
多突出成果[1].传统 ILC需要确保各种重复条件, 如
相同的跟踪轨迹、初始状态、批次长度、系统设备

等[2].但在工程领域,严格的重复性条件很难实时保
证,阻碍了 ILC的实际应用,促使学者们致力于放宽

或者消除重复性条件.
本文重点研究批次长度可变的迭代学习控

制.实际工程中考虑到安全问题和 /或受控系统的运
行能力,批次长度可能是迭代变化的,如交通系统3]、

机械臂[4]、双足机器人步进系统[5]、列车控制系统[6]

等.针对这些迭代批次长度不同的系统,提出新的变
批次长度的迭代学习控制方法.文献 [7-8]在线性离
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散和连续系统中引入迭代平均算子,得到了数学期
望下的学习收敛条件.文献 [9]提出了非线性系统的
自适应 ILC,采用复合能量函数 (CEF)完成系统的收
敛性分析.文献 [10]针对非线性分数阶微分系统设
计一种包含积分项的非线性输入输出方程 ILC,给出
了几类具有局部平均算子的学习律的收敛性分析结

果.文献 [11]针对一类批次长度变化的非线性多智
能体系统一致性跟踪问题,引入随机变量描述非均匀
现象,提出一种分布式迭代学习控制方法.文献 [12]
引入随机矩阵和迭代平均算子,给出了随机变批次长
度离散线性时变 /时不变系统ILC的统一表达式.

近20年来,网络控制系统(NCS)在自动控制领域
引起了广泛关注.为了满足系统带宽要求,量化数据
是一种有效的技术手段,但基于数据量化的 ILC设计
及性能分析还处于起步阶段.文献 [13]给出了量化
ILC的早期研究,表明量化输出数据时跟踪误差仅收
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,文献 [14]提出量化跟踪误差方法,使
用P型迭代学习律保证零误差收敛.文献 [15]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.此外,在随机系统也取得了一定的
成果[16].上述工作只考虑相同批次长度的量化 ILC,
且多采用典型的开环学习方式.在实际中,将反馈控
制与 ILC结合成闭环学习方法,修正更及时,例如文
献 [17]提出的反馈辅助 ILC算法,通过较少次迭代即
可达到更优的性能.

变长度和量化都是系统信息的损失,本文旨在
探讨数据在两种损失情形下的 ILC控制.主要内容
如下:在离散线性系统下,考虑两种量化方案,并给出
了批次长度和初始状态随机变化条件下的反馈辅助

PD型量化迭代学习控制器设计;采用堆积系统框架,
推导了所提控制算法的收敛条件;通过数值仿真对
比反馈辅助PD型量化学习律与P型、PD型量化学习
律的控制效果,验证了所提出方法可以很好地提高学
习过程的收敛速度.

1 问题提出

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, . . .为迭代次数; t ∈ {0, 1, . . . , Nk}
为迭代中的不同时刻;xk(t)、uk(t)、yk(t)分别为状

态、输入和输出;A、B、C为适当维数的矩阵,满足
CB列满秩. CB列满秩是 ILC收敛的一个充分必要

条件[18],其物理意义是系统相对阶数为1.定义期望
轨迹yd(t), t ∈ {0, 1, . . . , Nd}.

假设1 期望轨迹yd(t)可实现,即存在唯一的控
制输入ud(t)和一个期望的初始状态xd(0),使得

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

yd(t) = Cxd(t). (2)

假设2 初始状态xk(0)在围绕xd(0)的小范围

内随机变化,其数学期望满足E{xk(0)} = xd(0).
定义超向量uk、yk和ek,得到等价的堆积系统

yk = Huk + dk,

ek = yd − yk. (3)

其中

uk = [uk(0), uk(1), . . . , uk(Nd − 1)]T,

yk = [yk(1), yk(2), . . . , yk(Nd)]
T,

ek = [ek(1), ek(2), . . . , ek(Nd)]
T,

dk = [CAx1(0), CA2x2(0), . . . , CANdxk(0)]
T,

H =


h1 0 . . . 0

h2 h1 . . . 0
...

...
. . .

...
hNd

hNd−1 . . . h1

 ,

dk为相应的初始状态,H为下三角Toeplitz矩阵,hi

= CAi−1B, i ∈ Nd.
同理,系统(2)可重新描述为

yd = Hud + dd. (4)

其中

ud = [ud(0), ud(1), . . . , ud(Nd − 1)]T,

yd = [yd(1), yd(2), . . . , yd(Nd)]
T,

dd = [CAxd(0), CA2xd(0), . . . , CANdxd(0)]
T.

记Nd为预期的迭代长度,Nk为不同批次内随

机变化的实际迭代长度,Nm为最小的迭代长度.本
文只考虑实际长度不大于预期长度的情况,即Nk在

集合 {Nm, Nm + 1, . . . , Nd}内随机变化.简单地将
Nd − Nk缺失时间上的跟踪误差设置为零,因此改进
的跟踪误差定义[19]为

e∗k(t) =

ek(t), 0 ⩽ t ⩽ Nk;

0, Nk + 1 ⩽ t ⩽ Nd.
(5)

其中ek(t)
∆
= yd(t)− yk(t)为原始跟踪误差.

为了描述迭代长度的随机性,建立Nk的模型.记
j

∆
= Nd − Nm + 1为可能的取值数量,令迭代长

度取值Nm, . . . , Nd的概率分别是 p1, . . . , pj ,那么有
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pi > 0, 1 ⩽ i ⩽ j,且p1 + p2 + . . .+ pj = 1.
沿时间轴折叠,将实际的跟踪误差描述为

e∗
k =

Nd︷ ︸︸ ︷
[ek(1), · · · , ek(Nk),︸ ︷︷ ︸

Nk

0, · · · , 0]T .

定义随机矩阵Ψk,有

Ψk = diag
Nd︷ ︸︸ ︷

{1, · · · , 1︸ ︷︷ ︸
Nk

, 0, · · · , 0} .

那么改进的跟踪误差可表示为

e∗
k = Ψkek. (6)

计算Ψk的数学期望,有

E(Ψk) =

j∑
1

Ψkpi =

diag{1, 1, · · · , 1,︸ ︷︷ ︸
Nm−1

j∑
1

pi, · · · , pi}
∆
= P̄ .

(7)

采用对数量化器,定义U为量化级数,有

U = {±zi : zi = µiz0, i = 0,±1,±2, . . .}
∪
{0},

0 < µ < 1, z0 > 0, (8)

其中µ为量化密度.定义Q(·)为所选量化器,有

Q(v) =


zi,

1

1 + ζ
zi < v ⩽ 1

1− ζ
zi;

0, v = 0;

−Q(−v), v < 0.

(9)

其中: v为任意常数, ζ =
1− µ

1 + µ
.该量化器对称且时

不变,其量化密度与级数均与系统不稳定性有关[20].
采用扇形界性质处理量化误差[21],有

Q(ek(t))− ek(t) = ∆ek(t) · ek(t),

|∆ek(t)| ⩽ ζ. (10)

引理1 矩阵A ∈ Rn×n如果满足ρ(A) < 1,其
中ρ(A)为矩阵A的谱半径,则至少存在一个矩阵范
数∥ · ∥S ,使得 lim

k→∞
(∥A∥S)k = 0.

根据量化器位置不同,考虑两种量化ILC方案.
方案1 量化跟踪误差信号.
改进前次和当前次迭代输出信号,经量化后构成

控制输入修正项.提出反馈辅助PD型量化ILC

uk+1(t) = uk(t) + Γ1Q(e∗k(t+ 1))+

Γ2Q(e∗k(t)) +KQ(e∗k+1(t)). (11)

如果学习增益Γ2 = 0,K = 0,则为P型ILC,有

uk+1(t) = uk(t) + Γ1Q(e∗k(t+ 1)). (12)

如果学习增益K = 0,则为PD型ILC,有

uk+1(t) = uk(t) + Γ1Q(e∗k(t+ 1)) + Γ2Q(e∗k(t)).

(13)

其中: e∗k(t)为误差信号改进,Γ1、Γ2、K为学习增益.
方案2 量化控制输入信号.
改进前次和当前次迭代输出信号,构成控制输入

修正项,控制输入uk+1(t)经量化后,再传输到执行器,
即对象端实际接收的控制输入信号为 ūk+1(t).提出
反馈辅助PD型量化ILC

uk+1(t) =

uk(t) + Γ1e
∗
k(t+ 1) + Γ2e

∗
k(t) +Ke∗k+1(t),

ūk+1(t) = Q(uk+1(t)). (14)

如果学习增益Γ2 = 0,K = 0,则为P型ILC,有

uk+1(t) = uk(t) + Γ1e
∗
k(t+ 1),

ūk+1(t) = Q(uk+1(t)). (15)

如果学习增益K = 0,则为PD型ILC,有

uk+1(t) = uk(t) + Γ1e
∗
k(t+ 1) + Γ2e

∗
k(t),

ūk+1(t) = Q(uk+1(t)). (16)

其中: e∗k(t)为误差信号改进,Γ1、Γ2,K为学习增益.

2 主要结论

利用堆积系统,给出两种量化ILC的收敛条件.

2.1 方案1收敛性分析
定理1 对于系统 (1)和更新律 (11),假设1和假

设2成立,如果满足下列条件:
|1− pih1Γ1 − pih1Γ2|+ ζ|pih1Γ1|+ ζ|pih1Γ2|

|1 + pih1K|+ ζ|pih1K|
< 1,

则系统可实现零误差跟踪, lim
k→∞

E(ek) = 0, ∀t.
证明 根据扇形界性质(10),学习律(11)写为

uk+1(t) =

uk(t) + Γ1(1 + ∆e∗k(t+ 1))e∗k(t+ 1)+

Γ2(1 + ∆e∗k(t))e
∗
k(t) +K(1 + ∆e∗k+1(t))e

∗
k+1(t).

(17)

结合式(6),将式(17)改写为超向量形式,有

uk+1 = uk + L1e
∗
k + L2e

∗
k + L3e

∗
k+1 =

uk + L1Ψkek + L2Ψkek + L3Ψkek+1. (18)

其中

L1 =

diag(Γ1(1 + ∆e∗k(1)) Γ1(1 + ∆e∗k(2)) . . . →

← Γ1(1 + ∆e∗k(Nd))),

L2 =

diag(Γ2(1 + ∆e∗k(0)) Γ2(1 + ∆e∗k(1)) . . . →
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← Γ2(1 + ∆e∗k(Nd − 1))),

L3 =

diag(K(1 + ∆e∗k(0)) K(1 + ∆e∗k(1)) . . . →

← K(1 + ∆e∗k(Nd − 1))).

定义δuk
∆
= ud − uk,ud两边同时减去式(18),得

δuk+1 = δuk − L1e
∗
k − L2e

∗
k − L3e

∗
k+1 =

δuk − L1Ψkek − L2Ψkek − L3Ψkek+1. (19)

由式(3)和(4)得到

ek = yd − yk = Hδuk + dd − dk. (20)

将式(20)代入(19),得

δuk+1 =

(I − L1ΨkH)δuk − L2ΨkHδuk−

L3ΨkHδuk+1 − L1Ψk(dd − dk)−

L2Ψk(dd − dk)− L3Ψk(dd − dk+1). (21)

由假设2可知

E(dd − dk) = E(dd)− E(dk) = 0. (22)

式 (21)包含随机因子Ψk,且与δuk、δuk+1无关,结合
式(7)和(22),对式(21)两端取期望,得

E(δuk+1) =

(I + L3P̄H)−1(I − L1P̄H − L2P̄H)E(δuk). (23)

对式(23)两边取范数,得

∥E(δuk+1)∥ ⩽

∥(I + L3P̄H)−1(I − L1P̄H − L2P̄H)∥∥E(δuk)∥.
(24)

记M = (I +L3P̄H)−1(I −L1P̄H −L2P̄H),矩
阵M是一个下三角矩阵,其对角线元素为

1− h1Γ1(1 + ∆e∗k(1))− h1Γ2(1 + ∆e∗k(0))

1 + h1K(1 + ∆e∗k(0))

1− h1Γ1(1 + ∆e∗k(2))− h1Γ2(1 + ∆e∗k(1))

1 + h1K(1 + ∆e∗k(1))

...

1−pih1Γ1(1+∆e∗k(Nd))−pih1Γ2(1+∆e∗k(Nd−1))
1+pih1K(1+∆e∗k(Nd−1))


.

根据引理1,若对于所有k,满足ρ(M) < 1,则总
可以找到一个适当的范数矩阵使得∥M∥ ⩽ σ < 1.
此时由式(24)可知, lim

k→∞
∥E(δuk)∥ = 0.

结合式(10)扇形界性质可知

ρ(M) ⩽

|1− pih1Γ1 − pih1Γ2|+ ζ|pih1Γ1|+ ζ|pih1Γ2|
|1 + pih1K|+ ζ|pih1K|

.

因此,若满足
|1− pih1Γ1 − pih1Γ2|+ ζ|pih1Γ1|+ ζ|pih1Γ2|

|1 + pih1K|+ ζ|pih1K|
< 1,

则 lim
k→∞
∥E(δuk)∥ = 0.由式 (20)和 (22)可知,E(ek)

= HE(δuk),那么 lim
k→∞

E(ek) = 0, ∀t. 2
推论1 对于系统 (1),采用P型学习律 (12),假设

1和假设2成立,如果满足下列条件:

|1− pih1Γ1|+ ζ|pih1Γ1| < 1,

则系统可实现零误差跟踪, lim
k→∞

E(ek) = 0, ∀t.
推论2 对于系统 (1),采用PD型学习律 (13),假

设1和假设2成立,如果满足下列条件:

|1− pih1Γ1 − pih1Γ2|+ ζ|pih1Γ1|+ ζ|pih1Γ2| < 1,

则系统可实现零误差跟踪, lim
k→∞

E(ek) = 0,∀t.
注1 上述推论与定理1证明过程类似,此略.

2.2 方案2收敛性分析
定理2 对于系统 (1)和更新律 (14), 假设1和假

设2成立,如果满足下列条件:
|1− h1piΓ1 − h1piΓ2|+ ζ|h1piΓ1|+ ζ|h1piΓ2|+ ζ

|1 + h1piK|+ ζ|h1piK|
< 1,

则系统可实现有界误差跟踪, lim
k→∞

E(ek) ⩽ Hb

1− ω
,

∀t,其中ω为适当的常数.
对象端接收到的控制输入信号为 ūk+1(t) =

Q(uk+1(t)),等价堆积系统为

yk = Hūk + dk,

yd = Hūd + dd. (25)

其中

ūk = [ūk(0), ūk(1), . . . , ūk(Nd − 1)]T,

ūd = [ūd(0), ūd(1), . . . , ūd(Nd − 1)]T.

证明 根据式 (10)中所提的扇形界性质,可以得
到

ūk+1(t) = Q(uk+1(t)) = (1 + ∆uk+1(t))uk+1(t).

(26)

将式(26)描述为如下超向量的形式:

ūk+1 = (I +∆k+1)uk+1, (27)

其中∆k+1 = diag(∆uk+1(0) . . . ∆uk+1(Nd − 1)).
结合定理1的推导过程,式 (14)中的学习律可描

述为

uk+1 = uk + Γ1e
∗
k + Γ2e

∗
k +Ke∗

k+1 =

uk + Γ1Ψkek + Γ2Ψkek +KΨkek+1.
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那么,系统量化后的实际控制输入为

ūk+1 =

(I +∆k+1)uk + (I +∆k+1)Γ1Ψkek+

(I +∆k+1)Γ2Ψkek + (I +∆k+1)KΨkek+1. (28)

定义δūk
∆
= ūd − ūk, ūd两边同时减去式(28),得

δūk+1 =

ūd − (I +∆k+1)uk − (I +∆k+1)Γ1Ψkek−

(I +∆k+1)Γ2Ψkek − (I +∆k+1)KΨkek+1. (29)

结合式(25)可以得到

ek = yd − yk = Hδūk + dd − dk. (30)

将式(30)代入(29),得

δūk+1 =

ūd − (I +∆k+1)uk − (I +∆k+1)Γ1ΨkHδūk−

(I +∆k+1)Γ1Ψk(dd − dk)−

(I+∆k+1)Γ2ΨkHδūk−(I +∆k+1)Γ2Ψk(dd − dk)−

(I +∆k+1)KΨkHδūk+1−

(I +∆k+1)KΨk(dd − dk+1). (31)

因为 I + ∆k是可逆矩阵,由式 (27)可得uk =

(I +∆k)
−1ūk,那么有

(I +∆k+1)uk = (I +∆k+1)(I +∆k)
−1ūk =

(I +∆k+1)(I +∆k)
−1ūd−

(I +∆k+1)(I +∆k)
−1δūk. (32)

结合式(32),式(31)可改写为

δūk+1 = (I − (I +∆k+1)(I +∆k)
−1)ūd+

(I +∆k+1)(I +∆k)
−1δūk−

(I +∆k+1)Γ1ΨkHδūk−

(I +∆k+1)Γ1Ψk(dd − dk)−

(I +∆k+1)Γ2ΨkHδūk−

(I +∆k+1)Γ2Ψk(dd − dk)−

(I +∆k+1)KΨkHδūk+1−

(I +∆k+1)KΨk(dd − dk+1). (33)

式 (33)包含随机因子Ψk,且与δūk、δūk+1无关.
结合式(7)和(22),对式(33)两端取期望,得

E(δūk+1) =

(I − (I +∆k+1)(I +∆k)
−1)E(ūd)

I + (I +∆k+1)KP̄H
+

((I +∆k+1)(I +∆k)
−1 − (I +∆k+1)Γ1P̄H−
I+

→

← (I +∆k+1)Γ2P̄H)E(δūk)

(I +∆k+1)KP̄H
. (34)

对式(34)两边取范数,得

∥E(δūk+1)∥ ⩽∥∥∥(I +∆k+1)(I +∆k)
−1 − (I +∆k+1)Γ1P̄H−
I+

→

← (I +∆k+1)Γ2P̄H

(I +∆k+1)KP̄H

∥∥∥∥E(δūk)∥+ b. (35)

其中
I − (I +∆k+1)(I +∆k)

−1

I + (I +∆k+1)KP̄H
∥E(ūd)∥ ⩽ b.记

R =

(I +∆k+1)(I +∆k)
−1 − (I +∆k+1)Γ1P̄H−
I+

→

← (I +∆k+1)Γ2P̄H

(I +∆k+1)KP̄H
.

矩阵R是一个下三角矩阵,其对角线元素为

1 + ∆uk+1(0)

1 + ∆uk(0)
− h1Γ1(1 + ∆uk+1(0))−

1+
→

← h1Γ2(1 + ∆uk+1(0))

(1 + ∆uk+1(0))Kh1

1 + ∆uk+1(1)

1 + ∆uk(1)
− h1Γ1(1 + ∆uk+1(1))−

1+
→

← h1Γ2(1 + ∆uk+1(1))

(1 + ∆uk+1(1))Kh1

...

1+∆uk+1(Nd−1)
1+∆uk(Nd − 1)

−h1piΓ1(1+∆uk+1(Nd−1))−

1+
→

← h1piΓ2(1 + ∆uk+1(Nd − 1))

(1 + ∆uk+1(Nd − 1))Kpih1



.

根据引理1,若对于所有k,满足ρ(R) < 1,则总可
以找到一个适当的范数矩阵使得∥R∥ ⩽ ω < 1.此时

由式(35)可知, lim
k→∞
∥E(δūk)∥ ⩽

b

1− ω
.

结合式(10)扇形界性质可知

ρ(R) ⩽
|1− h1piΓ1 − h1piΓ2|+ ζ|h1piΓ1|+ ζ|h1piΓ2|+ ζ

|1 + h1piK|+ ζ|h1piK|
.

因此,若满足
|1− h1piΓ1 − h1piΓ2|+ ζ|h1piΓ1|+ ζ|h1piΓ2|+ ζ

|1 + h1piK|+ ζ|h1piK|

< 1,

则 lim
k→∞
∥E(δūk) ⩽ b

1− ω
.由式 (22)和 (30)可知,

E(ek) = HE(δūk),那么, lim
k→∞

E(ek) ⩽
Hb

1− ω
, ∀t. 2
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推论3 对于系统 (1),采用P型学习律 (15),假设
1和假设2成立,如果满足下列条件:

|1− h1piΓ1|+ ζ|h1piΓ1|+ ζ < 1,

则 lim
k→∞

E(ek) =
Hb

1− ϕ1
,∀t,其中ϕ1为适当的常数.

推论4 对于系统 (1),采用PD型学习律 (16),假
设1和假设2成立,如果满足下列条件:

|1− h1piΓ1 − h1piΓ2|+

ζ|h1piΓ1|+ ζ|h1piΓ2|+ ζ < 1,

则 lim
k→∞

E(ek) =
Hb

1− ϕ2
,∀t,其中ϕ2为适当的常数.

注2 上述推论与定理2证明过程类似,此略.

3 数值仿真

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),

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

预期迭代长度Nd = 100,令实际迭代长度Nk在

70∼ 100之间随机变化,满足离散均匀分布pi=1/31.
系统初始状态满足E{xk(0)} = xd(0) = [0 0]T,初始
输入选为u0(t) = 0,h1 = CB = 1.给定量化器参数
z0 = 2,为了分析量化密度对跟踪性能的影响,进一
步模拟不同密度下的例子,即将量化密度参数µ分别

设置为0.85、0.6,相应的ζ值为0.08、0.25.该算法执行
20次迭代,考虑系统在两种量化方案下,反馈辅助PD
型量化学习律、PD型量化学习律、P型量化学习律的
收敛性能.
仿真1 量化跟踪误差信号.
分别选择学习增益Γ1 = 0.9、Γ2 = 0.05、K =

0.06、µ = 0.85.
图1(a)∼ (c)分别描述在第2、3、5、20次迭代时, 3

种学习律的输出曲线,可以看出反馈辅助PD型量化
学习律在第5 次迭代时,几乎实现零误差跟踪,具有
更快的收敛速度.
为了解量化水平对跟踪性能的影响,图2分别考

虑量化密度为0.85、0.6的情况,对比了不同学习律下
系统沿迭代轴的跟踪误差,可以看出量化密度越大, 3
种学习律的跟踪性能越好.对比图2(a)和 (b)可知,在
量化跟踪误差信号方案下,不同尺度的量化密度对系
统性能的影响不大.

仿真2 量化控制输入信号.
分别选择学习增益Γ1 = 1、Γ2 = 0.09、K = 0.4、

µ = 0.85.
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图 2 不同学习律沿迭代轴的跟踪误差 (仿真1)
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图 3 量化控制输入信号
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图 4 不同学习律沿迭代轴的跟踪误差 (仿真2)

图 3(a)∼ (c)显示出反馈辅助PD型量化学习律
仍然具有更快的收敛速度,但3种学习律都只能保证
跟踪误差收敛到一个非零界.图4依旧对比了量化密
度为0.85、0.6的情况,可以看出量化密度越大, 3种学
习律的跟踪性能越好.对比图4(a)和 (b)可知,在量化
控制输入信号方案下,量化密度对系统跟踪性能存在
较大影响,较小的量化密度 (如µ = 0.6)会导致批次
最大跟踪误差增加.

4 结 论

本文针对随机变批次长度的离散线性系统,设计
反馈辅助PD型量化迭代学习控制算法.为处理可变
的批次长度,在设计的控制方案中将原始跟踪误差作
修正.考虑两种量化方案,导出了堆积系统下的学习
收敛条件.后续将深入分析量化密度对控制系统性
能的影响,寻找合理的量化密度阈值确定方法,确定
引入量化策略的必要条件等.此外,本文工作针对单
输入单输出系统完成,所提出控制算法在多变量系统
中的可实施性和收敛条件分析等问题也需要更进一

步的研究.
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基于深度学习的四旋翼无人机地面效应补偿降落控制设计 · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · ·鲜 斌, 等

基于平衡鲸鱼优化算法的无人车路径规划 · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · ·蔡雨岑, 等

一种求解约束多目标问题的协作进化算法 · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · ·王 蕊, 等

基于边缘峰度度量的特征缩减模糊聚类算法 · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · ·潘兴广, 等


