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基于遗忘因子的数据驱动最优迭代学习控制算法研究

摘要
针对一类有限时间内重复运行的非

线性非仿射离散时间系统，本文提出了
一种基于遗忘因子的数据驱动最优迭代
学习控制方法．首先，引入一种迭代动态
线性化方法，将被控非线性系统等效化
为线性输入输出增量形式；其次，分析了
最优迭代学习控制方法中存在的问题，
并针对由历史信息的累积效应所导致的
控制输入不能及时响应的问题，设计自
适应遗忘因子使算法具有更好的可控性
和灵活性．所提出的控制方法是数据驱
动的控制方法，设计和分析过程仅依赖
于系统的输入输出数据，不包含任何显
式模型信息．最后，通过仿真验证了该方
法的有效性．
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０　 引言

　 　 针对重复运行的系统，迭代学习控制（ Ｉｔｅｒａｔｉｖｅ Ｌｅａｒｎｉｎｇ Ｃｏｎｔｒｏｌ，
ＩＬＣ） ［１］能够在有限操作长度内获得对输出的完全跟踪．与人工智能相

似，ＩＬＣ也被赋予了智能化的能力，它利用从以往重复操作过程中学

习到的误差信息和控制输入信息对当前迭代的控制输入进行修正以

提高控制性能．由于其简单的控制结构和高效的控制性能，ＩＬＣ 在实

际生产生活中得到了广泛的应用，如轨道列车［２］、直线电机［３］、工业

机械臂［４］、康复机器人［５］、轮式机器人［６］、多智能体［７］等．
近年来，针对非线性系统的 ＩＬＣ 控制已经取得了一些进展．文献

［８］针对具有时变参数不确定性的切换非线性连续系统，提出了一种

自适应迭代学习控制方法，通过在时域上构建状态反馈项和在迭代

域上构建包含自适应性学习项的迭代学习控制器，在二维系统中实

现了指数稳定．文献［９］结合迭代学习和模型预测控制的优点，提出了

一种新型迭代预测学习方案．该方法可从多个时间节点对过去误差进

行补偿，其中相关的增益被自适应优化．文献［１０］则针对试验长度随

机变化的非瞬时脉冲分数阶系统提出了新型迭代学习控制方案，通
过引入域对齐算子保证输入、输出、状态和跟踪误差被预先设计的函

数空间约束，实现了将传统 ＩＬＣ方案从离散系统扩展到包含冗余跟踪

信息的连续系统和代数系统．
值得注意的是，以上大部分的研究工作是基于模型的 ＩＬＣ 控制，

控制性能取决于模型精度，因此很难满足实际工作要求．目前，实际工

况下控制器设计面临的主要问题是获得精确的数学模型往往比控制

系统设计本身更难．在不同运行环境下，被控系统的内部参数会发生

巨大变化，从而导致模型信息随参数的变化而发生变化［１１⁃１４］ ．此外，非
线性系统非常容易受到外界复杂环境因素的影响，如噪声、磁场或温

度等．综上，由于模型摄动和环境干扰的显著影响，未建模动态是不可

避免的，因此设计的控制系统鲁棒性和可靠性较低．
同时，数据驱动控制（Ｄａｔａ⁃Ｄｒｉｖｅｎ Ｃｏｎｔｒｏｌ，ＤＤＣ） ［１５⁃１８］在处理复杂

动态过程的控制问题方面变得越来越流行，技术的进步使得获取和

存储操作数据变得更加容易．ＤＤＣ设计的原理是利用从实际系统中获

得的测量数据来设计控制器，而不使用任何显式的辨识模型信息．
目前，已提出许多数据驱动的 ＩＬＣ 方法［１９⁃２２］ ．针对复杂的非线性

系统的控制器设计问题，在一般情况下需要一个线性系统的框架．为



　 　 　 　了构造控制系统，通常要对非线性对象进行线性化，
且获得的线性化模型应等价于非线性对象，没有近

似或者省略模型信息．针对非线性系统的线性化问

题，Ｃｈｉ等［２３⁃２４］提出了迭代动态线性化（ Ｉｔｅｒａｔｉｖｅ Ｄｙ⁃
ｎａｍｉｃ Ｌｉｎｅａｒｉｚａｔｉｏｎ，ＩＤＬ）方法，在连续两次迭代之间

的所有操作点上建立与原始非线性对象完全等价的

线性增量输入输出数据关系，得到的线性输入输出

系统结构简单、参数少，有利于控制器的设计．此外，
文献［２５⁃３０］利用 ＩＤＬ 提出了几种数据驱动的最优

学习控制方法．
基于以上分析，本文针对重复运行的非线性非

仿射系统提出了一种基于遗忘因子的数据驱动最优

迭代学习控制 （ Ｆｏｒｇｅｔｔｉｎｇ Ｆａｃｔｏｒ ｂａｓｅｄ Ｄａｔａ⁃Ｄｒｉｖｅｎ
Ｏｐｔｉｍａｌ Ｉｔｅｒａｔｉｖｅ Ｌｅａｒｎｉｎｇ Ｃｏｎｔｒｏｌ，ＦＦ⁃ＤＤＯＩＬＣ）方法．
首先，引入迭代动态线性化方法，将非线性系统等价

地表示为线性输入输出增量形式；其次，设计含有未

知参数的控制目标函数得到学习控制律，利用迭代

参数估计律估计未知参数，并设计重置算法来增强

参数更新律的估计性能；再次，为了减少超调和震荡

引入遗忘因子得到 ＦＦ⁃ＤＤＯＩＬＣ；最后，仿真结果验证

了所提方法的有效性．本文的创新点在于：１）与现有

的基于遗忘因子的 ＩＬＣ 方法相比，控制器设计和分

析过程只使用系统输入 ／输出数据，不包含任何显式

的模型信息；２）与以往 ＤＤＯＩＬＣ 方法相比，通过在学

习律中加入遗忘因子，提高了控制灵活性．
本文余下结构分布如下：第 １ 节是基本问题描

述，将非线性非仿射模型利用 ＩＤＬ转化为线性模型；
第 ２节给出了基于遗忘因子的 ＤＤＯＩＬＣ的设计；第 ３
节利用仿真结果验证所提出方法的有效性；第 ４ 节

是对本文工作的总结．

１　 问题描述

考虑如下非线性离散时间系统：
ｙｋ（ ｔ ＋ １） ＝ ｆ（ｙｋ（ ｔ），ｕｋ（ ｔ））， （１）

其中， ｙｋ（ ｔ） ∈Ｒ表示系统输出，ｕｋ（ ｔ） ∈Ｒ表示控制

输入，ｆ（·） 是一个连续可微的未知非线性函数，ｔ ∈
｛０，１，…，Ｎ｝ 表示离散的时间，Ｎ 为正整数．ｋ ∈ ｛０，
１，…｝ 表示迭代次数．

在每次迭代中，输入和输出之间的关系可以用

以下代数函数［２１］ 表示：
ｙｋ（１） ＝ ｆ（ｙｋ（０），ｕｋ（０）） ＝ ｇ０（ｙｋ（０），ｕｋ（０）），
ｙｋ（２） ＝ ｆ（ｙｋ（１），ｕｋ（１）） ＝

ｆ（ｇ０（ｙｋ（０），ｕｋ（０）），ｕｋ（１）） ＝

ｇ１（ｙｋ（０），ｕｋ（０），ｕｋ（１）），
︙
ｙｋ（Ｎ） ＝ ｆ（ｙｋ（Ｎ － １），ｕｋ（Ｎ － １）） ＝

ｆ ｇＮ－２（ｙｋ（０），ｕｋ（０），ｕｋ（１），…，ｕｋ（Ｎ － １））( ＝
ｇＮ－１（ｙｋ（０），ｕｋ（０），ｕｋ（１），…，ｕｋ（Ｎ － １））， （２）

其中， ｇｉ（·），ｉ ＝ ０，１，…，Ｎ － １，表示 ｆ（·） 的复合

函数．
定义Ｕｋ ＝ ［ｕＴｋ（０），ｕＴｋ（１），…，ｕＴｋ（Ｎ － １）］ Ｔ∈ＲＮ

和 Ｙｋ ＝ ｙｋ（１），ｙｋ（２），…，ｙｋ（Ｎ）[ ] Ｔ ∈ ＲＮ ． 利用式

（２），系统（１） 可以表示为

Ｙｋ ＝ ｇ（ｙｋ（０），ＵＴｋ ）， （３）
其中， ｇ（·） ＝ ［ｇ０（·） ｇ１（·） … ｇＮ－１（·）］ Ｔ：ＲｍＮ →ＲＮ

是一个未知的向量值函数．
本文做了以下假设：
假设 １　 每次迭代的初始值 ｙｋ（０）是相同的，即

ｙｋ（０） ＝ ｙ０，∀ｋ．
假设 ２　 非线性函数 ｇ（·） 满足广义 Ｌｉｐｓｃｈｉｔｚ

条件，即
‖ｇ（ｘ１，ｕ１） － ｇ（ｘ２，ｕ２）‖ ≤ Ｌｘ ｜ ｘ１ － ｘ２ ｜ ＋
　 　 Ｌｕ‖ｕ１ － ｕ２‖，

其中，Ｌｘ ＜ ∞ 和 Ｌｕ ＜ ∞ 是两个正的 Ｌｉｐｓｃｈｉｔｚ常数．
根据式（３），相邻两次迭代的输出作差，并运用

微分中值定理可得：
ΔＹｋ ＝ Ｙｋ － Ｙｋ－１ ＝
　 　 ｇ（ｙｋ（０），ＵＴｋ ） － ｇ（ｙｋ－１（０），ＵＴｋ－１） ＝

　 　 ∂ｇ∗

∂ｙｋ（０）
［ｙｋ（０） － ｙｋ－１（０）］ ＋

　 　 ∂ｇ
∗

∂ＵＴｋ
［Ｕｋ － Ｕｋ－１］， （４）

其中，Δ表示相邻两次迭代之间的差分算子， ∂ｇ
∗

∂ｙｋ（０）
＝

∂ｇ∗０
∂ｙｋ（０）

∂ｇ∗１
∂ｙｋ（０）

…
∂ｇ∗Ｎ－１
∂ｙｋ（０）

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú

Ｔ

∈ＲＮ 表示 ｇ 对 ｙｋ（０）在

时间间隔［ｙｋ（０），ｙｋ－１（０）］内的最优偏导数值．

∂ｇ∗

∂ＵＴｋ
＝

∂ｇ∗０
∂ｕｋ（０）

０ … ０

∂ｇ∗１
∂ｕｋ（０）

∂ｇ∗１
∂ｕｋ（１）

… ０

︙ ︙ ︙
∂ｇ∗Ｎ－１
∂ｕｋ（０）

∂ｇ∗Ｎ－１
∂ｕｋ（１）

…
∂ｇ∗Ｎ－１

∂ｕｋ（Ｎ－１）

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
úú

Ｎ×Ｎ

表示 ｇ 对 Ｕｋ 在时间间隔［Ｕｋ，Ｕｋ－１］内的最优偏导数

３８５
学报（自然科学版），２０２１，１３（５）：５８２⁃５８８
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值．根据假设 ２可知ｓｕｐ
ｋ
‖Φｋ‖≤Ｌｕ ．

根据假设 １，式（４）可以写为

ΔＹｋ ＝
∂ｇ∗

∂ＵＴｋ
［Ｕｋ － Ｕｋ－１］ ＝ ΦｋΔＵｋ， （５）

其中， Φｋ ＝
∂ｇ∗

∂ＵＴｋ
．

定义系统的期望输出为 ｙｄ（ ｔ ＋ １），本文的控制

目标是寻找最优控制输入 ｕｄ，使得系统输出 ｙｋ（ ｔ ＋
１） 跟踪上期望输出 ｙｄ（ ｔ ＋ １），即当迭代次数 ｋ 趋近

于无穷时，跟踪误差 ｅｋ（ ｔ ＋ １） ＝ ｙｄ（ ｔ ＋ １） － ｙｋ（ ｔ ＋ １）
在整个有限时间区间内收敛到零．

２　 控制器设计

２􀆰 １　 数据驱动最优迭代学习控制

记 Ｅｋ ＝ Ｙｄ － Ｙｋ ＝ ［ｅｋ（１），ｅｋ（２），…，ｅｋ（Ｎ）］ Ｔ ．
设计如下目标函数：
Ｊ（Ｕｋ） ＝ ‖Ｅｋ‖２ ＋ λ‖Ｕｋ － Ｕｋ－１‖２， （６）

其中， λ ＞ ０是一个权重因子．
根据式（５），目标函数（６） 可以被进一步写为

Ｊ（Ｕｋ） ＝ ‖Ｙｄ － Ｙｋ－１ － Φｋ（Ｕｋ － Ｕｋ－１）‖２ ＋
　 　 λ‖Ｕｋ － Ｕｋ－１‖２ ＝
　 　 ‖Ｅｋ－１ － Φｋ（Ｕｋ － Ｕｋ－１）‖２ ＋
　 　 λ‖Ｕｋ － Ｕｋ－１‖２ ． （７）
对式（７）关于控制输入信号 Ｕｋ 求偏导，并将所

得式子设置为零，可以得到控制律为

Ｕｋ ＝ Ｕｋ－１ ＋
ρΦＴ

ｋＥｋ－１

λ ＋ ‖Φｋ‖２， （８）

其中， ρ ＞ ０是一个步长因子．
由于学习控制律（８）中Φｋ 的值未知，用 Φ^ｋ 表示

其在第 ｋ次迭代时的估计，则式（８）可被重新表示为

Ｕｋ ＝ Ｕｋ－１ ＋
ρΦ^Ｔ

ｋＥｋ－１

λ ＋ ‖Φ^ｋ‖２
． （９）

由于 Φｋ 是一个下三角矩阵，上三角的所有元素

为零，因此只需估计 Φｋ 的非零元素即可．
定义 ｕｋ（ ｔ） ＝ ［ｕｋ（０），ｕｋ（１），…，ｕｋ（ ｔ）］ Ｔ∈Ｒｔ ＋１，

φｋ（ ｔ） ＝
∂ｇ ｔ

∂ｕｋ（０）
，
∂ｇ ｔ

∂ｕｋ（１）
，…，

∂ｇ ｔ

∂ｕｋ（ ｔ）
é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú 是Φｋ 的第

ｔ ＋ １ 行行向量 ．当 ｔ ＝ ０ 时，ｕｋ（０） ＝ ［ ｕｋ（０） ］ Ｔ，

φｋ（０） ＝
∂ｇ０
∂ｕｋ（０）

；当 ｔ ＝１时，ｕｋ（１） ＝ ［ｕｋ（０），ｕｋ（１）］Ｔ，

φｋ（１） ＝
∂ｇ１
∂ｕｋ（０）

，
∂ｇ１
∂ｕｋ（１）

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú ．

所以，根据式（５） 可得：

Δｙｋ（ ｔ ＋ １） ＝
∂ｇｔ

∂ｕｋ（０）
（ｕｋ（０） － ｕｋ－１（０）） ＋

∂ｇｔ

∂ｕｋ（１）
ｕｋ（１）( － ｕｋ－１（１） ) ＋ … ＋

∂ｇｔ

∂ｕｋ（ ｔ）
（ｕｋ（ ｔ） － ｕｋ－１（ ｔ）） ＝ φｋ（ ｔ）Δｕｋ（ ｔ） ． （１０）

定义如下目标函数：
Ｊ（φ^ｋ（ ｔ）） ＝

‖Δｙｋ－１（ ｔ ＋ １） － φ^ｋ（ ｔ）（ｕｋ－１（ ｔ） － ｕｋ－２（ ｔ））‖２ ＋

μ‖φ^ｋ（ ｔ） － φ^ｋ－１（ ｔ）‖２， （１１）

其中， φ^ｋ（ ｔ） 是 φｋ（ ｔ） 的估计值，μ ＞ ０ 是一个权重

因子．
对式（１１） 关于 φ^ｋ（ ｔ） 求偏导，并将所得式子设

置为零，可以得到 φ^ｋ（ ｔ） 的更新律为

φ^ｋ（ ｔ） ＝ φ^ｋ－１（ ｔ） ＋

η（Δｙｋ－１（ ｔ ＋ １） － φ^ｋ－１（ ｔ）Δｕｋ－１（ ｔ））ΔｕＴｋ－１（ ｔ）
μ ＋ ‖Δｕｋ－１（ ｔ）‖２ ， （１２）

其中， ０ ＜ η ＜ ２是一个步长因子．
为了增强算法（１２） 对 φｋ（ ｔ） 的估计能力，设计

如下重置算法：
φ^ｋ（ ｔ） ＝ φ^０（ ｔ），如果 ｓｇｎ（ ϕ^ｋ（ ｉ）） ≠ ｓｇｎ（ ϕ^０（ ｉ））

或‖φ^ｋ（ ｔ）‖ ≤ ε，ｉ ＝ ０，１，…，ｔ， （１３）

其中， φ^０（ ｔ） 是 φ^ｋ（ ｔ） 的初始向量值，ϕ^ｋ（ ｉ） 是向量

φ^ｋ（ ｔ）的第 ｉ个元素，ｉ ＝ ０，１，…，ｔ，ε 是一个充分小的

正数．
综上，数据驱动最优迭代学习控制（ＤＤＯＩＬＣ）

方法由式（９）、（１２） 和（１３） 组成．
根据式（９） 作如下分析：

当 ｋ ＝ ２时，

Ｕ２ ＝ Ｕ１ ＋
ρΦ^Ｔ

２Ｅ１
λ ＋ ‖Φ^２‖２

， （１４）

当 ｋ ＝ ３时，

Ｕ３ ＝ Ｕ２ ＋
ρΦ^Ｔ

３Ｅ２
λ ＋ ‖Φ^３‖２

＝

　 　 Ｕ１ ＋
ρΦ^Ｔ

２Ｅ１
λ ＋ ‖Φ^２‖２

＋
ρΦ^Ｔ

３Ｅ２
λ ＋ ‖Φ^３‖２

， （１５）

当 ｋ ＝ ｎ 时，

Ｕｎ ＝ Ｕｎ－１ ＋
ρΦ^Ｔ

ｎＥｎ－１

λ ＋ ‖Φ^ｎ‖２
＝

４８５
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Ｕ１ ＋∑
ｎ－１

ｉ ＝ ２

ρΦ^Ｔ
ｉ Ｅｉ －１

λ ＋ ‖Φ^ｉ‖２
＋

ρΦ^Ｔ
ｎＥｎ－１

λ ＋ ‖Φ^ｎ‖２
． （１６）

记

Ｕｏｌｄ ＝ Ｕ１ ＋∑
ｎ－１

ｉ ＝ ２

ρΦ^Ｔ
ｉ （ ｔ）Ｅｉ －１

λ ＋ ‖Φ^ｉ‖２
，

Ｕｎｅｗ ＝
ρΦ^Ｔ

ｎＥｎ－１

λ ＋ ‖Φ^ｎ‖２
，

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ïï

（１７）

其中 Ｕｏｌｄ 为历史数据，Ｕｎｅｗ 为更新数据，则式（１７）可
以整理为

Ｕｎ ＝ Ｕｏｌｄ ＋ Ｕｎｅｗ ． （１８）
由以上分析可知，数据驱动最优迭代学习控制

是一种增量控制的方法，在第 ｋ ＝ ｎ 次迭代，控制输

入 Ｕｎ 由历史数据 Ｕｏｌｄ 和更新数据 Ｕｎｅｗ 构成．由于历

史信息的累积效应，控制输入不能及时响应更新的

信息，难以快速跟踪．
针对上述数据驱动最优迭代学习方法的独特问

题，对数据驱动最优迭代学习控制方法进行改进．

２􀆰 ２　 带遗忘因子的数据驱动最优迭代学习控制器

设计

　 　 设计带遗忘因子的数据驱动最优迭代学习控制

（ＦＦ⁃ＤＤＯＩＬＣ）方法如下：

Ｕｋ ＝ Ｆｋ－１Ｕｋ－１ ＋
ρΦ^Ｔ

ｋＥｋ－１

λ ＋ ‖Φ^ｋ‖２
， （１９）

φ^ｋ（ ｔ） ＝ φ^ｋ－１（ ｔ） ＋

η（Δｙｋ－１（ｔ ＋ １） － φ^ｋ－１（ｔ）ΔＵｋ－１（ｔ））ΔＵＴｋ－１（ｔ）
μ ＋ ‖ΔＵｋ－１（ｔ）‖２ ， （２０）

φ^ｋ（ ｔ） ＝ φ^０（ ｔ），如果 ｓｇｎ（ ϕ^ｋ（ ｉ）） ≠ ｓｇｎ（ ϕ^０（ ｉ））

或‖φ^ｋ（ ｔ）‖ ≤ ε，ｉ ＝ ０，１，…，ｔ， （２１）
其中， Ｆｋ 表示遗忘因子，它是一个随系统控制过程

变化的常数并满足 ０ ＜ Ｆｋ ≤ １．当 Ｆｋ ＝ １时，所提的

ＦＦ⁃ＤＤＯＩＬＣ变为数据驱动的最优迭代学习控制

方法．
根据学习律（１９），可以得到：
当 ｋ ＝ ｎ 时，

Ｕｎ ＝ Ｆｎ－１Ｕｎ－１ ＋
ρΦ^Ｔ

ｎＥｎ－１

λ ＋ ‖Φ^ｎ‖２
＝

　 　 ∏
ｎ－１

ｉ ＝ １
Ｆ ｉＵ１ ＋∑

ｎ－１

ｉ ＝ １
∏
ｎ－１

ｊ ＝ ｉ ＋１
Ｆ ｊ

ρΦ^Ｔ
ｊ Ｅ ｊ －１

λ ＋ ‖Φ^ｊ‖２
＋

　 　
ρΦ^Ｔ

ｎＥｎ－１

λ ＋ ‖Φ^ｎ‖２
． （２２）

历史数据和更新数据可以表示为

Ｕ′ｏｌｄ ＝∏
ｎ－１

ｉ ＝ １
Ｆ ｉＵ１ ＋∑

ｎ－１

ｉ ＝ １
∏
ｎ－１

ｊ ＝ ｉ ＋１
Ｆ ｊ

ρΦ^Ｔ
ｊ Ｅ ｊ －１

λ ＋ ‖Φ^ｊ‖２
，

Ｕ′ｎｅｗ ＝
ρΦ^Ｔ

ｎ（ ｔ）Ｅｎ－１

λ ＋ ‖Φ^ｎ‖２
．

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ïï

（２３）
由式（２２）和（２３）可以看出，在遗忘因子的作用

下历史信息 Ｕｏｌｄ 对输入 Ｕｋ 影响的权重随迭代次数 ｋ
的增加而降低，显著提高了更新数据对输入 Ｕｋ 的影

响权重，有助于弱化积分饱和现象，提高控制性能．
进一步，根据在不同控制阶段采用不同控制策

略的控制思想，设计自适应遗忘因子来动态调整控

制行为，即：

Ｆｋ ＝
Ｆｍａｘ，　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 ‖Ｅｋ‖≥ Ｅｍａｘ，

Ｆｍｉｎ ＋ （Ｆｍａｘ － Ｆｍｉｎ）
‖Ｅｋ‖
Ｅｍａｘ

，‖Ｅｋ‖ ＜ Ｅｍａｘ，

ì

î

í

ïï

ïï

（２４）
其中， Ｆｍａｘ 和 Ｆｍｉｎ 分别表示遗忘因子的最大值和最

小值，且满足０ ＜ Ｆｍｉｎ≤Ｆｍａｘ≤１，Ｅｍａｘ表示为遗忘因

子的切换阈值．

３　 仿真验证

为了验证所提方法的有效性，考虑以下非线性

系统：
θ １（ ｔ） ＝ １􀆰 ４ｓｉｎ（ ｔπ ／ ５），
θ ２（ ｔ） ＝ ０􀆰 ３ｃｏｓ（ ｔπ ／ １０），

ｙｋ（ ｔ ＋ １） ＝
θ １（ ｔ）ｙｋ（ ｔ）ｕｋ（ ｔ － １）

１ ＋ ｙ２ｋ（ ｔ）
＋

　 　
θ ２（ ｔ）ｙ２ｋ（ ｔ）
１ ＋ ｙ２ｋ（ ｔ）

＋ ｕｋ（ ｔ） ．

ì

î

í

ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
ï

（２５）

期望路径为

ｙｄ（ ｔ） ＝ ０􀆰 ５ｓｉｎ（ ｔπ ／ １０） ＋ ０􀆰 ３ｃｏｓ（ ｔπ ／ １０），
　 　 ｔ∈ ｛０，１，…，２０｝ ．
在仿真中，系统重复运行 ５０ 次，应用所提出的

ＦＦ⁃ＤＤＯＩＬＣ方法 （１９）—（２１），系统的初始状态为

ｙｋ（０） ＝ ０，控制器参数选为 η ＝ ０􀆰 ０３，μ ＝ ０􀆰 ５，ρ ＝
０􀆰 １，λ ＝０􀆰 ０１，自适应遗忘因子参数设置为 Ｆｍｉｎ ＝

０􀆰 ８５，Ｆｍａｘ ＝ １， 估 计 值 的 初 值 设 置 为 φ^０（ ｔ） ＝
０􀆰 １１１×（ ｔ ＋１），其中，１１×（ ｔ ＋１） 表示（ ｔ ＋ １） 维的元素全 １
的行向量．

仿真结果如图 １ 和图 ２ 所示．图 １ 为第 ５０ 次迭

代系统输出对期望输出的跟踪情况．图 ２ 为跟踪误

５８５
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图 １　 输出跟踪性能

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｏｕｔｐｕｔ ｔｒａｃｋｉｎｇ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ

图 ２　 跟踪误差

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｔｒａｃｋｉｎｇ ｅｒｒｏｒ

差随迭代次数的变化情况．从图 １ 和图 ２ 可以看出，
所提的 ＦＦ⁃ＤＤＯＩＬＣ能够达到很好的跟踪控制效果．

进一步，为了验证所提方法的鲁棒性，在系统中

加入随机噪声 ｄｋ（ ｔ），即原系统变为

θ１（ ｔ） ＝ １􀆰 ４ｓｉｎ（ ｔπ ／ ５），
θ２（ ｔ） ＝ ０􀆰 ３ｃｏｓ（ ｔπ ／ １０），

ｙｋ（ ｔ ＋ １） ＝
θ１（ ｔ）ｙｋ（ ｔ）ｕｋ（ ｔ － １）

１ ＋ ｙ２ｋ（ ｔ）
＋

　 　
θ２（ ｔ）ｙ２ｋ（ ｔ）
１ ＋ ｙ２ｋ（ ｔ）

＋ ｕｋ（ ｔ） ＋ ｄｋ（ ｔ），

ì

î

í

ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
ï

（２６）

其中，ｄｋ（ ｔ）＝ ０􀆰 ０３ ｒａｎｄ，ｒａｎｄ 表示为在［０ １］间随机

取值，ｄｋ（ ｔ）的变化情况如图 ３所示．
应用所提 ＦＦ⁃ＤＤＯＩＬＣ方法（１９）—（２１），选择与

不加扰动时同样的参数设置，仿真结果如图 ４和图 ５
所示．图 ４ 为加入输出扰动后第 ５０ 次迭代系统输出

对期望输出的跟踪情况．图 ５ 为加入扰动后跟踪误

差随迭代次数的变化情况．从图 ４ 和图 ５ 可以看出，
所提的 ＦＦ⁃ＤＤＯＩＬＣ 在有随机噪声干扰的情况下也

能够达到很好的跟踪控制效果．

图 ３　 随机噪声

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｒａｎｄｏｍ ｎｏｉｓｅ

图 ４　 有扰动下输出跟踪性能

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｏｕｔｐｕｔ ｔｒａｃｋｉｎｇ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｕｎｄｅｒ ｄｉｓｔｕｒｂａｎｃｅ

图 ５　 有扰动下跟踪误差

Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｔｒａｃｋｉｎｇ ｅｒｒｏｒ ｕｎｄｅｒ ｄｉｓｔｕｒｂａｎｃｅ

４　 结论

针对重复运行的非线性非仿射离散时间系统，
提出了一种带遗忘因子的数据驱动最优迭代学习控

制算法．通过引入迭代动态线性化技术，将非线性系

统转化为线性输入输出增量形式，在此基础上设计

控制器．通过在学习律中加入自适应遗忘因子，提高

了控制的灵活度及可调自由度．仿真结果表明所提

的 ＦＦ⁃ＤＤＯＩＬＣ方法对非线性系统的输出跟踪问题

６８５
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具有较好的控制效果，并且对于外界扰动具有较好

的鲁棒性．
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