
第 24卷 第 1期

Vol. 24 No. 1

控　制　与　决　策
Cont rol an d Decision

2009年 1月

　　Jan. 2009

收稿日期 : 2007210212 ; 修回日期 : 2008201230.

基金项目 : 国家自然科学基金项目 (60474005 ,60774021 ,60874041) ; 浙江省自然科学基金项目 ( Y107494) .

作者简介 : 朱胜 (1982—) ,男 ,浙江临海人 ,博士生 ,从事学习控制的研究 ; 孙明轩 (1961—) ,男 ,安徽固镇人 ,教授 ,

博士生导师 ,从事学习控制等研究.

　　文章编号 : 100120920 (2009) 0120096205

具有未知死区输入非线性系统的迭代学习控制

朱　胜 , 孙明轩
(浙江工业大学 信息工程学院 , 杭州 310014)

摘　要 : 针对一类具有死区输入非线性系统 ,提出一种实现有限作业区间轨迹跟踪控制的神经网络迭代学习算法.

基于 Lyapunov2like方法设计学习控制器 ,回避了常规迭代学习控制中受控系统非线性特性需满足全局 Lip schitz连

续条件的要求.为处理输入死区 ,利用神经网络逼近这种强非线性特性 ;同时 ,通过对神经网络逼近误差界的估计并

在控制器中设置补偿作用以消除其影响 ,从而提高系统的跟踪性能.
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Iterative learning control of a class of nonlinear systems with
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Abstract : In this paper , a neural network iterative learning controller is p resented for a class of nonlinear systems with

unknown input dead2zone. The learning controller is designed based on the Lyapunov2like synthesis , which can handle

broader classes of system nonlinearities such as non2Lip schitz dynamics. A neural network is used as an approximator

to compensate for uncertainties in the ideal controller. A tunable boundary layer is int roduced to overcome the dead2
zone uncertainty and through learning the undesirable influence of the approximation error of the neural network is

eliminated. The tracking error over a finite time interval is guaranteed to converge to a specified bound which can be

tuned by the designer.
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1　引　　言
　　迭代学习控制 ( IL C)的任务是在有限时间区间

[0 , T ]上 ,实现系统输出关于期望轨迹的完全跟

踪[1 ] .经典迭代学习控制系统分析与设计的主要方

法是压缩映射方法[2 ] ,它本质上适用于解决非线性

系统的轨迹跟踪控制问题 ,但它往往要求系统函数

满足全局 Lip schitz条件.近年来兴起的 L yap unov2
like方法回避了这一要求[3 ] .

神经网络已广泛地用于非线性控制系统的控制

器设计 ,主要是利用其关于非线性函数的逼近能力.

对于状态处于有界闭集上的光滑非线性系统 ,文献

[4 ]将神经网络用于辨识.文献 [ 5 ]考虑有界外部扰

动下的自适应控制问题 ,使用神经网络作为逼近器 ,

通过适应调整网络权值 ,实现输出轨迹的渐近跟踪.

尽管迭代学习控制系统是有限作业区间上运行的动

态系统 ,但也可以考虑这种以神经网络作为逼近器

的学习控制器设计方法.

死区非线性是实际系统中常遇到的强非线性特

性 ,它的存在会严重破坏系统的控制性能.在控制器

的设计过程中 ,需要构造死区模型 ,而模型参数往往

是未知的.处理死区非线性的一种直接方法是构造

死区逆模型对死区进行补偿[6 ,7 ] .为了简化控制器

设计 ,文献[ 8 ,9 ]设计了模糊预补偿器 ; [ 10 ]利用神

经网络来设计死区预补偿器.鉴于鲁棒控制方法能

有效地处理未知外界扰动 , [ 11 ]将死区环节的一部

分描述成一种类外界扰动项 ,并假定死区各参数的
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界是已知的 ,通过设计鲁棒自适应律来达到预期的

控制目标.

本文针对一类输入带死区的非线性系统 ,设计

基于 L yap unov2like 方法的迭代学习控制器 ,利用

神经网络作为逼近器 ,所设计的控制器能克服神经

网络逼近误差对系统输出收敛性的影响 ,实现系统

输出误差在有限时间区间 [ 0 , T ]上收敛于给定界

内 ,误差界可根据实际跟踪精度要求进行调节.仿真

算例验证了算法的有效性.

2　问题提出
　　考虑下述具有死区输入的 SISO非线性系统 :

Ûx i
k ( t) = x i+1

k ( t) , i = 1 , ⋯, n - 1 ;

Ûx n
k ( t) =α( X k ( t) ) +β( X k ( t) ) uk ( t) ;

y k ( t) = x1
k ( t) .

(1)

其中 : t ∈ [0 , T ] ; k 为迭代次数 ; X k ( t) = [ x1
k ( t) ,

x2
k ( t) , ⋯, x n

k ( t) ]T ∈Rn×1 为系统状态 , uk ( t) 为控制

输入 ; y k ( t) ∈R1 为系统输出 ;α(·) 和β(·) 均为未

知光滑函数.但β(·) 的符号已知 ,不失一般性 ,假设

β(·) > 0 , Π X k ( t) ∈ Rn×1 ;且存在已知光滑函数

�β( X k ( t) ) ,使 |β( X k ( t) ) | ≤�β( X k ( t) ) .令 b( X k ( t) )

=
β( X k ( t) )
�β( X k ( t) )

,显然有 0 < b( X k ( t) ) ≤1 .本文考虑输

入为υk ( t) ,输出为 uk ( t) 的死区模型 ,如图 1所示.

图 1　死区模型

图 1所示的死区模型可描述为

uk ( t) = D (υk ( t) ) =

m r (υk ( t) - br) ,υk ( t) ≥br ;

0 , bl ≤υk ( t) ≤br ;

m l (υk ( t) - bl ) ,υk ( t) ≤bl .

(2)

其中 :死区输出 uk ( t) 不可测量 ;死区参数 m r > 0 ,

m l > 0 , br > 0 , bl < 0都是未知有界常数.本文考虑

对称死区的情形 ,即 m r = m l = m.

定义函数ρ(·) 为

ρ(υ( t) ) =

- br ,υ( t) ≥br ;

- υ( t) , bl ≤υ( t) < br ;

- bl ,υ( t) < bl .

(3)

可以看出 ,存在未知常数�ρ> 0 ,使得 |ρ(υ( t) ) | ≤�ρ.
因此 ,死区模型可写成

uk ( t) = m (υk ( t) +ρ(υk ( t) ) ) . (4)

　　给定期望轨迹 y d ( t) , t ∈[0 , T ] ,具有 n - 1阶

导数.本文的控制目的是寻找控制输入υk ( t) ,使得

系统输出误差 ek ( t) 在有限时间区间 [0 , T ]上收敛

于原点的邻域内 ,且邻域半径可根据实际跟踪精度

要求进行调整.记滤波误差 esk ( t) = [ΛT 　1 ]ek ( t) .

其中 :ek ( t) = X k ( t) - X d ( t) = [ e1
k ( t) , e2

k ( t) , ⋯,

en
k ( t) ]T , X d ( t) = [ y d ( t) , Ûy d ( t) , ⋯, y

( n- 1)
d ( t) ]T , 参

数向量Λ = [λ1 ,λ2 , ⋯,λn- 1 ]T .这里 ,选取Λ使得多

项式 H (s) = sn- 1 +λn- 1 sn- 2 + ⋯+λ1是 Hurwitz的.

定义函数

sk ( t) = esk ( t) -εsat ( esk ( t)
ε ) . (5)

其中 :ε> 0为可调常数 ;饱和函数 sat (·) 定义为

sat ( z) =

1 , z ≥1 ;

z , - 1 < z < 1 ;

- 1 , z ≤- 1 .

(6)

显然 ,当 sk ( t) = 0时 ,有 | esk ( t) | ≤ε.因此 ,只需考

虑 | esk ( t) | >ε的情况 ,此时由式 (5) 得到如下两个

关系式 :

sk ( t) sat ( esk ( t)
ε ) = sk ( t) sgn ( sk ( t) ) = | sk ( t) | ,

(7)

d
d t

( s2
k ( t) ) = 2sk ( t) Ûesk ( t) =

2sk ( t) (α( X k ( t) ) + ak ( t) +β( X k ( t) ) uk ( t) ) , (8)

其中 ak ( t) = - y
( n)
d ( t) + [0　ΛT ]ek ( t) .

假设 1　在每次迭代开始时 ,系统状态被重置 ,

使得 X k (0) = X d (0) .

3　神经网络逼近误差对系统性能的影响
　　在学习控制器设计中 ,采用 RBF神经网络[12 ]

　h(W , z) = W T S ( z) , W ∈R l , S ( z) ∈R l ; (9)

　S ( z) = [ s1 ( z) , s2 ( z) , ⋯, sl ( z) ]T ; (10)

　si ( z) = exp ( -
‖z - μi ‖

2σ2i ) , i = 1 ,2 , ⋯, l. (11)

其中 : z = [ z1 , z2 , ⋯, z m ]T ∈Rm是神经网络的 m个

输入信号 ,μi = [μi1 ,μi2 , ⋯,μim ]T ∈Rm是高斯函数

的中心 ,σi 是高斯函数的方差 , l表示网络节点数.考

虑任意光滑非线性函数 g ( x) 的神经网络逼近 ,记逼

近误差为εNN ,它满足

g ( x) = h( W , z) +εNN . (12)

神经网络的逼近误差可以靠增加可调权值的数量来

降低.只要增加神经网络结点数 l足够大 ,便可使得

逼近误差εNN 足够小.

本文在迭代学习控制器的设计中应用神经网络

作为逼近器 ,每一次迭代时都存在逼近误差εNN .为

了说明逼近误差对于系统跟踪性能的影响 ,考虑在

区间[0 , T ]上重复运行的系统

Ûx k = f ( x k ) + uk . (13)

79
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给定一阶可导的期望轨迹 x d ,本文设计控制器 uk ,

使得 x k 跟踪 x d .如果 f ( x k ) 已知 ,理想的反馈控制

器为

u 3
k = - f ( x k ) + Ûx d - ce k , (14)

其中 c > 0为设计的控制器参数.用神经网络来逼近

u 3
k ,记 u3

k = W 3 S ( z k ) +εNN k ,其中εNNk ≤�εNN .理想

权值向量 W 3定义为

W 3 : = arg min
W ∈R l{ sup

z∈Ωz

| �υ3
k ( t) - W T S ( z) | } .

(15)

设计神经网络迭代学习控制器为

uk = Ŵ T
k S ( z k ) , (16)

Ŵ
·

k = - ΓS ( z k ) ek . (17)

假设 ek (0) = 0 , Ŵ k (0) = Ŵ k- 1 ( T) .对误差 ek ( t) 求

导可得

Ûek = - ce k + �W T
k S ( z k ) -εNN k , (18)

其中 �W k = Ŵ k - W 3 .

为进行收敛性分析 ,选取正定函数

V k ( t) =
1
2

e2
k +

1
2

�W T
kΓ- 1 �W k .

对其求导可得

ÛV k ( t) = ekÛe k + �W T
kΓ- 1 Ŵ
·

k =

ek ( - ce k + �W T
k S ( z k ) -εNN k ) +

�W T
kΓ- 1 ( - ΓS ( z k ) ek ) =

- ce2
k -εNNke k ≤

( - c | ek | + �εNN ) | ek | . (19)

为保证 ÛV k ( t) ≤0 ,需 | ek | ≥ 1
c

�εNN .由式 (19) 可知 ,

在有神经网络逼近误差的情况下 ,自适应控制能保

证误差 | ek | 沿时间轴收敛至界 1
c

�εNN 上 ,通过调节

控制参数 c的大小来调节误差的大小.

迭代学习控制应考虑输出误差在有限时间区间

[0 , T ]上的收敛性.应用初始条件 | ek (0) | = 0 ≤

| ek ( T) | , 由式 (19) 知

V ( ek (0) , Ŵ k ( T) ) ≤V ( ek ( T) , Ŵ k ( T) ) =

V ( ek (0) , Ŵ k (0) ) +∫
T

0
ÛV d t ≤

V (0 , Ŵ0 ( T) ) - c∑
k

i = 1∫
T

0
( | ei | -

�εNN

c ) | ei | d t.

(20)

由 V (0 , Ŵ0 ( T) ) 的有界性以及 V ( ek (0) , Ŵ k ( T) ) >

0 ,得

lim
k→∞∫

T

0
( | ek | -

�εNN

c ) | ek | d t = 0 . (21)

由于式 (21) 的积分形式 ,当 k →∞时 ,只能保证在

区间[0 , T ]上积分和为 0 , | e∞ | 可能会在界 �εNN / c

上下振荡 ,振荡的幅度不确定 ,可能变得很大 ,使输

出误差的收敛性得不到保证.这样 ,在设计基于神经

网络的迭代学习控制器时 ,必须考虑消除神经网络

逼近误差的影响.

4　主要结果
　　由于存在逼近误差 ,采用学习律 (16) 和 (17) ,

会导致式 (21) 的积分形式 ,无法保证输出误差收敛

到原点的邻域内.本节针对具有死区输入的非线性

系统 ,设计神经网络迭代学习控制器 ,控制器中设置

补偿项用于消除神经网络逼近误差和死区的影响 ,

以改善系统的跟踪性能.取

�υ3
k ( t) =

1
mb ( X k ( t) ) ( - α( X k ( t) ) - ak ( t) -

- cesk ( t) +
Ûb( X k ( t) )

2b( X k ( t) )
sk ( t) ) =

W 3 S ( z k ) +εNNk . (22)

其中 :εNN k 为神经网络的有界逼近误差 ; z k ( t) =

[ x1
k ( t) , ⋯, x n

k ( t) , esk , esk /ε,αk ( t) ]T ∈Rn+3 为神经网

络的输入向量 ;理想权值 W 3由下式确定 :

W 3∶= arg min
W ∈R l

{ sup
z∈Ωz

| �υ3
k ( t) - W T S ( z) | } ,

Ωz < Rn+3 ; (23)

记 Ŵ 为理想权值向量 W 3 的估计值.

假设 2　存在常数 �θ> 0 ,使得 �εNN + �β( X k ( t) ) �ρ

≤�θ,其中 �εNN 满足 |εNNk | < �εNN .

设计神经网络迭代学习控制器

υk ( t) =
1

�β( X k ( t) )
Ŵ T

k ( t) S ( z k ) -

1
�β( X k ( t) )
θ̂k ( t) sat ( esk ( t)

ε ) , (24)

以及参数迭代学习律

Ŵ k ( t) = Ŵ k- 1 ( t) - ΓS ( z k ) sk ( t) , (25)

θ̂k ( t) =θ̂k- 1 ( t) +γ| sk ( t) | . (26)

其中 :Γ =ΓT > 0 ,γ > 0 .当 k = 0时 ,令 Ŵ - 1 ( t) =

θ̂- 1 ( t) = 0 , Πt ∈[0 , T ].

定理 1　在假设 1和假设 2下 ,对含死区输入的

非线性系统 (1) 施加控制律 (24) 及参数学习律 (25)

和 (26) ,则当 k →∞时 , sk ( t) →0 ,并且有

lim
k→∞

| y k ( t) - y d ( t) | ≤1 - e -λt

λ <ε, (27)

其中 <,λ > 0 .

证明 　选择 L yap unov2like函数

L k ( t) =
1

2b( X k ( t) )
s2

k ( t) +

m
2∫

t

0
�W T

k (τ)Γ- 1 �W k (τ) dτ+

89
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γm
2∫

t

0
�θ2

k (τ) dτ. (28)

其中 : �W k ( t) = Ŵ k ( t) - W 3 ( t) ,�θk ( t) =θ̂k ( t) - �θ.由
式 (4) , (8) , (24) 得到 s2

k ( t) 的导数

d
d t

( s2
k ( t) ) = 2skÛe sk ( t) =

2sk ( b( X k ( t) ) m �W T
k ( t) S ( z k ) - b( X k ( t) ) mu lk -

Lesk ( t) - b( X k ( t) ) mθ̂k ( t) sat ( esk ( t)
ε ) -

Ûb( X k ( t) )
2b( X k ( t) )

sk ( t) +β( X k ( t) ) mρ(υk ( t) ) ) . (29)

计算ΔL k ( t) (ΔL k ( t) = L k ( t) - L k- 1 ( t) ) ,得

ΔL k ( t) =

1
2b( X k ( t) )

s2
k ( t) +
γm

2∫
t

0
(�θ2

k (τ) - �θ2
k- 1 (τ) ) dτ+

m
2∫

t

0
( �W T

k (τ)Γ- 1 �W k (τ) - �W T
k- 1 (τ)Γ- 1 �W k- 1 (τ) ) dτ-

1
2b( X k ( t) )

s2
k- 1 ( t) . (30)

将式 (29) 代入 (30) 的第 1项 ,经化简可得

1
2b( X k ( t) )

s2
k ( t) ≤

∫
t

0
( - m�θk ( t) | sk ( t) | + m �W T

k ( t) S ( z k ) sk ( t) -

L
b ( X k ( t) )

esk ( t) sk ( t) ) dτ. (31)

将式 (26) 代入 (30) 中的第 2项 , 可得

γm
2∫

t

0
(�θ2

k ( t) - �θ2
k- 1 ( t) ) dτ=

∫
t

0
m�θk ( t) | sk ( t) | dτ-

m
2∫

t

0
s2

k ( t) dτ. (32)

将式 (25) 代入 (30) 中的第 3项 ,得

m
2∫

t

0
( �W T

k ( t)Γ- 1 �W k ( t) - �W T
k- 1 ( t)Γ- 1 �W k- 1 ( t) ) dτ=

-∫
t

0
m �W T

k ( t) S ( z k ) sk ( t) dτ-

∫
t

0

m
2

S T ( z k)Γ- 1 S ( z k ) s2
k ( t) dτ. (33)

将式 (31) ～ (33) 代入 (30) 并化简 ,得

ΔL k ( t) ≤

-∫
T

0

c
b ( X k ( t) )

s2
k ( t) dτ-∫

T

0

cε
b ( X k ( t) )

| sk ( t) | dτ-

1
2b( X k ( t) )

s2
k- 1 ( t) ≤0 . (34)

这样 , L k ( t) 为一单调减序列.为证明其有界性 ,还需

要证明 L 0 的有界性.令 k = 0 ,由式 (18) 知

L 0 ( t) =
1

2b( X0 ( t) )
s2

0 ( t) +

m
2∫

t

0
�W T

0 ( t)Γ- 1 �W0 ( t) dτ+

γm
2∫

t

0
�θ2

0 ( t) dτ. (35)

因为 Ŵ - 1 ( t) =θ̂- 1 ( t) = 0 , Πt ∈[0 , T ] ,所以由式

(25) 和 (26) 知θ̂0 = | s0 | , Ŵ0 = - ΓS ( z0 ) s0 .由式

(35) 计算 L 0 ( t) 的导数 ,并代入初值条件 ,可得

ÛL 0 ( t) ≤

-
c

b ( X0 ( t) )
s2

0 ( t) -
m
2

S T ( z0 )ΓS ( z0 ) s2
0 ( t) +

m
2

W 3 T ( t)Γ- 1 W 3 ( t) -
m
2

s2
0 ( t) + �θ2 -

cε| s0 ( t) | . (36)

因为 W 3 ( t) 和 �θ有界 ,所以 ÛL 0 ( t) 有上界.另外 , 由

L 0 (0) 的有界性知 ,对于 t ∈[0 , T ] , L 0 ( t) 有界.进

一步 ,可保证 L k ( t) 在 [0 , T ]上的有界性 ,故 L k ( t)

的极限存在.

将式 (34) 代入 L k ( t) = L 0 ( t) + ∑
k

i = 1

ΔL i ( t) ,有

L k ( t) ≤L 0 ( t) - c∑
k

i = 1∫
t

0

s2
k ( t)

b( X k ( t) )
dτ-

cε∑
k

i = 1∫
t

0
| si ( t) | dτ-

c
2 ∑

k

i = 1

1
2b( X i ( t) )

s2
i- 1 ( t) . (37)

当 k →∞时 ,式 (37) 两端取极限可得

lim
k→∞

L k ( t) ≤L 0 ( t) - lim
k→∞

c∑
k

i = 1∫
t

0
s2

i ( t) dτ-

lim
k→∞

cε∑
k

i = 1∫
t

0
| si ( t) | dτ-

lim
k→∞

c
2 ∑

k- 1

i = 1
s2

i ( t) . (38)

因 L k ( t) ≥0 ,故有lim
k→∞

sk ( t) = 0 .因此lim
k→∞

| esk ( t) | ≤

ε.

记χk ( t) = [ e1
k ( t) , e2

k ( t) , ⋯, en- 1
k ( t) ]T . 依据

esk ( t) 的定义 ( esk ( t) = [ΛT 　1 ]ek ( t) ) ,可写成如下

状态空间表达式 :

Ûχ
k

= Aλχ
k

+ bλesk . (39)

其中

Aλ =

0 1 ⋯ 0

0 0 ⋯ 0

… … ω …

- λ1 - λ2 ⋯ - λn- 1

, bλ =

0

0

…

1

.

由于 H (s) = sn- 1 +λn- 1 sn- 2 + ⋯+λ1是 Hurwitz的 ,

利用假设 1 ,可导出式 (39) 的解 ,即

χk ( t) =∫
t

0
Φ( t - τ) bλesk dτ, (40)

其中Φ( t) 是状态转移矩阵.存在正常数 <和λ使得

Φ( t) 满足 ‖Φ( t) ‖≤<e -λt , <和λ的大小由参数λ1 ,
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λ2 , ⋯,λn- 1 确定.对式 (40) 两边求范数 ,并取极限 ,

可得

lim
k→∞
‖χk ( t) ‖≤∫

t

0
<e -λ( t-τ)εdτ=

(1 - e -λt )
λ <ε.

(41)

进一步 ,可得输出误差的界为

lim
k→∞

| y k ( t) - y d ( t) | = lim
k→∞

| e1
k ( t) | ≤

lim
k→∞
‖χk ( t) ‖≤1 - e -λt

λ <ε. □

　　使用迭代学习律 (25) 和 (26) 替代微分学习律

(16) 和 (17) ,通过估计逼近误差 ,导出lim
k→∞

s2
k ( t) = 0 ,

解决了跟踪误差依赖于逼近误差的问题.由于ε是

可调参数 ,在实现时 ,可根据实际跟踪精度的要求设

置ε.

5　仿真算例
　　考虑文献 [6 ]中给出的受控对象 ,系统动态特

性中的非线性函数α( X k ) 和β( X k ) 如下 :

α( X k) =
0 . 5sin x1

k (1 + 0 . 5cos x1
k ) ( x2

k ) 2

0 . 25 (2 + co s x1
k ) 2 -

10sin x1
k (1 + cos x1

k )

0 . 25 (2 + co s x1
k ) 2 ,

β( X k) =
1

0 . 25 (2 + cos x1
k ) 2 .

在系统输入中加入死区环节 (2) ,死区各参数选择为

m r = m l = m = 0 . 5 , br = 4 , bl = - 3 ;初始状态设成

X k (0) = [ x1
k (0) , x2

k (0) ]T = [0 ,π/ 6 ] T ;期望输出为

y d = (π/ 6) sin t , T = 2π.

针对以上模型 ,采用迭代学习律 (24) ～ (26) ,

学习律中的各个参数选择为 �β( x) = 1 ,γ = 0 . 01 .ε

是大于 0的任意可调节参数 ,其大小取决于对系统

控制精度的要求 ,这里取ε= 0 . 001 .神经网络的输

入向量 z k = [ x1 , x2 , esk , esk /ε,υs ]T ,选择一个 RBF

神经网络 ,网络节点数 l = 10 ,μi = 0 . 5 ,σi = 0 . 01 .

设定神经网络权值的初值 Ŵ0 ( t) = 0 ,参数θ̂0 ( t) =

0 .仿真结果如图 2 所示. 由图可以看出 ,输出误差

( J k = lg ( max
t∈[0 ,2π]

| y k ( t) - y d ( t) | ) ) 精度的数量级接

近于 10 - 4 ,与传统控制方法相比 ,系统输出能在区间

[0 ,2π]上处处跟踪上期望轨迹.

图 2　输出误差

6　结 　　论
　　针对有限时间区间上重复运行的动态系统 ,本

文讨论了含输入死区非线性情形时的跟踪控制问

题.理论分析了神经网络逼近误差对系统跟踪性能

的影响 ,给出了神经网络迭代学习控制器的设计.仿

真结果表明了文中提出的迭代学习控制方案是有效

的.
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