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摘要:在前馈控制中,需要尽可能的去除前馈控制器对系统模型的需求,同时保证高精度和鲁棒性. 本文提出了
一种数据驱动的将迭代前馈调参与迭代学习控制进行结合的方法,通过引入基函数参数化的前馈控制器和输入整
形滤波器,使用梯度下降法求解最优系统前馈控制器,消除期望轨迹引入的扰动;通过迭代学习控制,消除系统重复
性扰动,进一步提高控制精度.算法具有不依赖系统模型,高精度,适用于变轨迹任务的优点. 文中给出了相应的仿
真,并应用到一个直线电机系统,通过实验验证了算法的有效性.
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A data-driven control method combining feedforward tuning and
iterative learning control
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Abstract: In feedforward control process, requirement of system model should be moved as much as possible, mean-
while, achieve high control precision and extrapolation ability. In this paper, a data-driven algorithm combining iterative
parameter tuning and iterative learning control is proposed. Reference-induced disturbance is compensated by introducing
parameterized feedforward controller and input shaping filter with basis function, and using gradient-descent method to
calculate optimal system feedforward controller. Repetitive disturbance in system is eliminated by introducing iterative
learning control to achieve further improvement of control precision. The proposed algorithm has the advantage of model-
free, high precision and high extrapolation ability. Simulation results are provided in this paper. Experiments of proposed
algorithm is carried on a linear motor system to validate effectiveness and extrapolation ability of algorithm.
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1 引引引言言言

在运动控制系统中,前馈控制得到了广泛的应用,
特别是在对控制精度要求很高的轨迹跟踪任务中,前
馈控制可以取得良好的控制效果.前馈控制器基于先
验知识获得前馈控制信号对误差进行补偿,因此可以
有效提高控制精度.传统的前馈控制方法包括迭代学
习控制(iterative learning control, ILC),基于模型的前
馈控制和迭代前馈调参(iterative feedforward tuning,
IFT)等.

迭代学习控制适合于具有重复性的控制任务,它
由Arimoto等人[1]于1984年提出,之后几十年发展出
了多种扩展的方法[2–3],并可以与其他控制方法,如自

适应控制[4–6]、鲁棒控制[7–9]和模糊控制[10–11]等进行

结合,根据系统特性和控制需求,可以达到更好的控
制效果.

迭代学习控制利用以前迭代周期获得的信息,通
过学习方法估计并补偿系统中存在的不随迭代次数

变化的扰动.但在控制过程中,非重复性扰动存在积
累现象,从而影响控制误差的收敛性[12]. 传统的学习
律学习的是系统的控制输入,这要求期望轨迹在迭代
域上严格重复,一旦轨迹发生变化,迭代学习控制将
会失效[13]. 针对期望轨迹变化的情况,文献[14]提出
了分段ILC,在文献[15]中以分段ILC为基础,将任务
分解为多个子任务进行单独学习,但其控制性能受分
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段方式影响,并且增加了算法实现的复杂度.

相反,基于模型的前馈控制也可以达到较高的控
制精度,但期望轨迹的变化不会引起控制效果的恶
化[16–17]. 基于模型的前馈控制使用系统逆模型或系
统敏感度函数建立学习滤波器,利用系统信息进行前
馈补偿,获得的控制效果依赖于系统模型的质量[18].
但在工程应用中,对复杂系统建立精确模型难度大,
成本高,更倾向于使用数据驱动控制方法,即直接使
用输入输出数据进行控制器设计的方法[19–20].

采用基函数可以将迭代学习控制与基于模型的前

馈控制的优点相结合,获得适用于变轨迹任务,高控
制精度且不依赖于系统模型的前馈控制方法[21]. 通过
基函数的引入,信号被投影到基函数张成的空间中,
组成的前馈控制器可用于估计系统的逆模型[22].

使用基函数将前馈控制器参数化,可以将系统模
型辨识问题转换为参数化前馈控制器的迭代前馈

调参问题,并通过最优化方法得到最优前馈控制
器[23–24]. 文献[25]使用数据驱动的梯度下降法进行调
参,但文献[25–26]证明此方法在存在噪声时将得到参
数的有偏估计,因此引入辅助变量来获得参数的无偏
估计,文献[27]对参数估计的精确度进行了分析.文献
[28]提出了高阶的优化方法,使用过去所有迭代周期
获得的误差信号进行参数估计,算法具有高精度和高
噪声容忍度.文献[29–30]使用有理基函数以获得更高
的精度.

将ILC与IFT进行比较,发现ILC对于重复性任务
可以得到很高的控制精度,但期望轨迹的变化会引起
极大的效果恶化[30];反之, IFT则适用于变期望轨迹任
务,不依赖于系统模型,但控制精度低于ILC.

为了在保证高控制精度的同时,改善ILC在期望轨
迹变化时的效果恶化问题,本文针对执行变轨迹步进
扫描运动的系统,提出了一种将IFT与ILC进行结合的
数据驱动的控制结构. 通过引入IFT,得到最优系统前
馈控制器,消除期望轨迹引入的扰动,提高轨迹变化
时的控制精度;通过ILC,消除系统重复性扰动,进一
步提高控制精度.在IFT的计算过程中,引入输入整形
滤波器,在保证梯度下降法计算精度的同时简化了计
算过程. 本文提出的算法在轨迹变化时仍能保证高控
制精度,同时是一种数据驱动控制方法,可以直接应
用于不同工业系统而不依赖于系统的先验信息.

2 问问问题题题提提提出出出

2.1 控控控制制制结结结构构构

控制系统框图如图1所示,其中: C是反馈控制器,
Kff是参数化前馈控制器, Ky是输入整形滤波器,
KILC是迭代学习控制器, KIFT是系统前馈控制器. 实
际系统的系统模型P可以看作离散单输入单输出线性

时不变系统.系统传递函数可以写作

P (z) =
B0(z)

A0(z)
,

其中B0(z), A0(z) ∈ R(z). 此外,已知参考信号r是

对预先规划好的n阶连续可导的轨迹以采样时间Ts采

样得到的N个点的序列, ry是经过输入整形滤波器得

到的整形参考信号, y是系统输出, ey是整形参考信号

ry与输出y之间的误差, uff为Kff输出的前馈控制信

号, ufb为反馈控制器C输出的控制信号, uILC为迭代

学习控制器离线输出的前馈控制信号, uIFT为KIFT

输出的系统前馈控制信号.所有信号都为以采样时间
Ts进行采样的n维离散序列.

图 1 控制结构示意图

Fig. 1 Control configuration

本文提出的控制方法在参数估计阶段和迭代学习

控制阶段使用不同的控制结构. 在系统控制框图中,
对虚线框表示的迭代调参前馈控制器Kff和输入整形

滤波器Ky通过基函数进行参数化,并通过最优化迭
代调参算法迭代估计收敛的最优参数值.当迭代调参
过程结束后,移除控制框图中的虚线部分,并将最优

参数值输入到系统前馈控制器KIFT中,此时的控制结
构是由前馈控制器和迭代学习控制器组合成的迭代

学习控制结构.
2.2 参参参数数数化化化的的的前前前馈馈馈控控控制制制器器器和和和输输输入入入整整整形形形滤滤滤波波波器器器

如图2所示,前馈控制信号uff可以由期望轨迹r和

参数化前馈控制器Kff(θff)表示为
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uff = Kff(θff)r.

同时,整形参考信号ry可以由r和参数化输入整形滤

波器Ky(θy)表示为

ry = Ky(θy)r,

其中Kff(θff)和Ky(θy)由定义1给出.

图 2 加入输入整形滤波器的迭代前馈调参框图
Fig. 2 Configuration of IFT with input shaping filter

定定定义义义 1 通过引入基函数,参数化前馈控制器
Kff(θff)和输入整形滤波器Ky(θy)可表示为

C =

{
(Kff ,Ky)|

Kff = A(θff , z)

Ky = B(θy, z)

}
, (1)

其中:

A(θff , z) =
nff∑
i=1

Ψff,i(z)θff,i,

B(θy, z) = 1 +
ny∑
i=1

Ψy,i(z)θy,i.

多项式基函数表示为

Ψy(z) = [ψ1(z) ψ2(z) · · · ψny
(z)],

Ψff(z) = [ψ1(z) ψ2(z) · · · ψnff
(z)].

各项基函数为

ψ1 = 1,

ψ2 =
1− z−1

Ts

,

ψn = (
1− z−1

Ts

)n−1,

其中nff和ny为构成Kff和Ky的基函数的个数. 通过
基函数,可以将输入信号分解为各阶导数. 因为所有
的ψi(z)都是关于z的函数,为了简化表示,在后文中
省略z. 此外,为了简化,还将Ψy和Ψff组合为一个向

量Ψ ,表示为

Ψ = [ψ1 ψ2 · · · ψny
ψny+1 ψny+2 · · · ψny+nff

].

类似地,将参数向量θy和θff组合为一个向量θ,同上
式表示为

θ = [θ1 θ2 · · · θny
θny+1 θny+2 · · · θny+nff

].

通过引入输入整形滤波器Ky,输入整形后的参考
信号ry可以表示为

ry = Kyr = (1 +
ny∑
i=1

Ψy,i(z)θy,i)r. (2)

根据式(2),可得到如下条件:

ry(z,θ)|z=1 = Kyr = 1× r = r. (3)

由式(3)可推得, ry与r在平稳段相等,而在移动段
有一段延迟,延迟长度等于Ky中基函数的个数. 因此,
在平稳段, e = r − y = ry − y = ey. 若只需要在平
稳段的跟踪误差最小,控制性能的评判标准可表示为

Vy(θ
k) = ∥eky(θk)∥22. (4)

最优化的θff和θy需要满足如下定义:

定定定义义义 2 前馈控制器和输入整形滤波器参数向

量是最优的,如果在控制系统中引入使用相应参数向
量建立的前馈控制器和输入整形滤波器K∗

ff = Ψffθ
∗
ff ,

K∗
y = Ψyθ

∗
y,测得的误差信号e∗

y满足e∗
y = S(K∗

y −
PK∗

ff)r = 0,其中S = (I + PC)−1是系统敏感度函

数.

建立参数化前馈控制器Kff(θff)和输入整形滤波

器Ky(θy),通过最优化迭代调参算法,算法收敛时可
以得到满足定义2的最优参数向量θ∗和相应的的K∗

ff

和K∗
y ,此时Vy(θ

k)达到最小值.详细算法将在下节中
给出.

3 算算算法法法设设设计计计

3.1 最最最优优优化化化迭迭迭代代代前前前馈馈馈调调调参参参算算算法法法

根据第2.2节建立的参数化前馈控制器和输入整
形滤波器,在图2中,第k次迭代测得的信号eky, y

k和

uk可以使用第k次迭代的参数向量θk扩展为参数化

形式,表示如下:

eky = S(Ky(θ
k)− PKff(θ

k))r, (5)

yk = SPK(θk)r, (6)

uk = SK(θk)r, (7)

式中K(θk) = Kff(θ
k) + CKy(θ

k).

根据式(5),误差eky关于参数向量θk的梯度可表示

为

deky
dθ

= S(
dKy(θ

k)

dθk
− P

dKff(θ
k)

dθk
)r =

S
dKy(θ

k)

dθk
r − SP

dKff(θ
k)

dθk
r. (8)

观察式(8),可以发现要计算
deky
dθk

,首先需要计算得

到
dKy(θ

k)

dθk
和

dKff(θ
k)

dθk
. 根据定义1中的参数化控制

器表示,梯度向量
dKy(θ

k)

dθk
和

dKff(θ
k)

dθk
为

dKy(θ
k)

dθk
= [ψ1 ψ2 · · · ψny

0 0 · · · 0] =

[Ψy 0] ∈ R(nff+ny), (9)
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dKff(θ
k)

dθk
= [0 · · · 0 ψny+1 · · · ψny+nff

] =

[0 Ψff ] ∈ R(nff+ny). (10)

此外,计算梯度向量
deky
dθk
还需要得到S−1和

(SP )−1,它们都与模型信息相关.为了去除控制算法
对模型信息的依赖,根据控制结构对S−1和(SP )−1

进行基于数据的估计.
根据式(6)−(7),通过每次迭代的uk和yk,可以得

到S和(SP )的估计值Sest和(SP )est:

Sest = K−1(θk)r−1uk, (11)

(SP )est = K−1(θk)r−1yk. (12)

假假假设设设 1 K−1(θk)是稳定的.

注注注 1 如果K−1(θk)不稳定,可以通过使用文献[25]

中的稳定求逆算法计算得到K−1(θk).

将式(9)−(12)代入式(8)中,得到梯度向量的估计
值:
deky
dθk

=Sest

dKy(θ
k)

dθk
r − (SP )est

dKff(θ
k)

dθk
r =

K−1(θk)uk
dKy(θ

k)

dθk
−

K−1(θk)yk
dKff(θ

k)

dθk
=

K−1(θk)uk[Ψy 0]−K−1(θk)yk[0 Ψff ].

(13)

可见,
deky
dθk

∈ RN×(nff+ny). 根据式(13)和梯度下降法,

最优化问题(4)的解为设置学习矩阵Lk为

Lk=−ρ(2(
deky
dθk

)T
deky
dθk

)−12(
deky
dθk

)T, L∈R(nff+ny)×N ,

其中ρ为学习增益.设置学习律为

θk+1 = θk + Lkeky.

根据以上计算,通过梯度下降法迭代求解最优化
问题(13)的步骤可以概括如下:

程程程序序序 1 迭迭迭代代代估估估计计计θk.
初始化:
1) 确定合适的学习增益ρ, 0 < ρ < 1,使算法在

收敛速度和噪声容忍度中取得平衡;

2) 选择合适的基函数Ψ ,用于建立参数化前馈控
制器Kff ,输入整形滤波器Ky和参考信号r;

3) 确定合适的参数向量初始值θ0;

4) 设置eky, u
k和yk的初始值为0.

主程序:

1) 使用参数向量θk运行控制程序,获得eky, u
k和

yk;

2) 计算eky关于参数向量的梯度值

deky
dθk

= K−1(θk)uk[Ψy 0]−K−1(θk)yk[0 Ψff ];

3) 计算学习矩阵

Lk = −ρ(2(de
k

dθk
)T

dek

dθk
)−12(

dek

dθk
)T;

4) 计算下一次迭代的θk+1 = θk + Lkek;

5) k → k + 1. 返回步骤1.

注注注 2 通过程序1,根据梯度下降法的收敛性,可以得

到一个收敛的参数向量θ,且这个参数向量满足定义1,收敛

性证明详见文献[24, 26]. 将这个收敛的参数向量记作θ∗.

3.2 通通通过过过迭迭迭代代代前前前馈馈馈调调调参参参得得得到到到前前前馈馈馈控控控制制制器器器

注意到,误差ey是整形参考信号ry与输出信号y

之间的差值,并不是跟踪期望轨迹r得到的跟踪误差.
因此,最小化的Vy(θ

k)并不意味着对整个期望轨迹的

V (θk)的最小化.

由式(5),可以得出,误差ey等于0的条件为

KffK
−1
y = P−1. (14)

由式(14),可以得到如下结论:建立Kff和Ky是为

了得到系统逆模型的估计值,使ey为0. 如果建立的
Kff和Ky使ey为0,此时KffK

−1
y 就可以作为系统逆模

型的估计值.这与文献[22]中的迭代学习系统辨识概
念类似. 由梯度下降法的最优性,当使用梯度下降法
的程序1收敛时,可认为结果满足定义2,即e∗

y = 0. 此
时由收敛时的K∗

ff和K
∗
y组合成的K

∗
ff(K

∗
y)

−1可以作为

系统逆模型的估计值.因此在控制结构中引入KIFT

= K∗
ff(K

∗
y)

−1作为前馈控制器.

在Kff和Ky收敛为K∗
ff和K∗

y后,移除原本的前
馈控制器Kff和输入整形滤波器Ky,将KIFT =

K∗
ff(K

∗
y)

−1作为前馈控制器加入到系统中,补偿期望

轨迹引入的扰动. KIFT输出的前馈控制量uIFT为

uIFT = K∗
ff(K

∗
y)

−1r. (15)

注注注 3 如果K∗
ff(K

∗
y)

−1不稳定,可以通过零相位跟踪

技术[31]得到稳定的KIFT.

使用组合的KIFT = K∗
ff(K

∗
y)

−1而不是直接使用

K∗
ff作为前馈控制器,是因为单独的Kff只能估计系统

传递函数的分母部分,无法准确估计系统逆模型[24].
而不直接将Kff参数化为分子和分母都为多项式的形

式,即文献[29]中的有理基函数:

C = {(Krat(θ))|Krat =

na∑
i=1

Ψi(z)θi

na+nb∑
i=na+1

Ψi(z)θi

}, (16)

其中:
A(θ, z) =

na∑
i=1

Ψi(z)θi,
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B(θ, z) =
na+nb∑
i=na+1

Ψi(z)θi,

是因为对有理基函数参数化的Krat进行最优化迭代

运算时,算法复杂度高,且需要选择合适的使算法收
敛的权重矩阵,而这个矩阵是N ×N维[29]或N ×n维

的[30],维度高导致待定参数过多,难以选择使算法收
敛的参数矩阵. 而将Krat分解为本文的Kff和Ky,不
需要设置高维权重参数矩阵进行,显著降低了算法复
杂度,同时保证算法效果.

3.3 迭迭迭代代代前前前馈馈馈调调调参参参与与与迭迭迭代代代学学学习习习控控控制制制结结结合合合算算算法法法

对比ILC与IFT,发现IFT鲁棒性很强,期望轨迹变
化时控制效果依然稳定,而ILC在变轨迹时存在严重
的效果恶化现象;然而, ILC经过几次学习就可以达到
比IFT更高的控制精度,这是由于ILC还去除了KIFT

无法消除的其他重复性扰动.

仅使用第3.2节中获得的最优前馈控制器KIFT得

到的控制精度较低. 为了提高控制精度,引入迭代学
习控制器KILC,采集上一个迭代周期的误差ek−1,离
线更新前馈控制量ukILC,消除其他重复性扰动.在本
文中,选用PD型迭代学习控制器,第k次迭代时KILC

输出的前馈控制量ukILC为

ukILC(z) = uk−1
ILC (z) + kpe

k−1(z) +

kd(1− z−1)ek−1(z), (17)

其中kp和kd为学习律的学习参数.

根据上文所述的最优化梯度下降迭代前馈调参方

法,得到前馈控制器KIFT,并与PD型迭代学习控制结
合,可以将完整算法流程图表示如图3. 算法的具体步
骤表示如程序2.

图 3 本文提出算法的流程图

Fig. 3 Flow chart of proposed algorithm

程程程序序序2
1) 运行程序1,获得收敛的最优参数向量θ∗;

2) 移除Kff和Ky;

3) 建立KIFT = Kff(θ
∗)K−1

y (θ∗);

4) 在控制结构中加入KIFT和KILC;

5) 根据新的控制结构进行实验,直到满足停止条
件.

注注注 4 由于算法只是预先消除了由期望轨迹引入的误

差,对迭代过程没有影响,因此稳定性与PD型迭代学习律的

稳定性相同.证明详见文献[14].

4 迭迭迭代代代前前前馈馈馈调调调参参参仿仿仿真真真

在本段中,对结合前馈调参与迭代学习的算法进
行仿真,验证算法的有效性.

仿真使用的离散传递函数模型如下:

P (z) =
0.0008687z + 0.0008674

z2 − 1.996z + 0.9956
,

其中采样时间为Ts = 1× 10−4 s. 仿真中采用Kp =

1.05, Kd = 25的PD型反馈控制器,可以写作

Cfb(z) =
0.002605z2 − 0.005105z + 0.0025

0.0001z2 − 0.0001z
.

在系统中加入扰动µ,它的模型为µ = Hϵ,其中:

H(z) = 0.7822
(z − 1)2

(z2 − 1.547z + 0.6589)
,

ϵ是标准差为1× 10−7的零均值白噪声.

仿真使用的传递函数的频率响应如图4(a)中实线
所示. 根据图中的频率响应,可以看出系统主要动态
特性集中在0.1∼100 Hz的频段,而Kff和Ky的引入是

为了补偿系统的主要动态特性. 系统使用5阶点到点
的期望轨迹r.

根据对仿真模型的分析和第 2.2节中定义1,建立
Kff(θff)和Ky(θy)如下:

Kff(θff) = ψ1θff,1 + ψ2θff,2 + ψ3θff,3 + ψ4θff,4,

Ky(θy) = ψ1θy,1 + ψ2θy,2 + ψ3θy,3.

对于参数向量θ,设置初始值为

θ0 = [0 0 0 0 0 0 0]T.

设置学习增益ρ为0.9,使用以上的Kff和Ky,运行
程序1. 对运行结果作图: 图4(a)为对第2次迭代的Kff

和Ky分别作出频率响应,与传递函数P进行对比的图
形;图4(b)为θk随迭代次数的变化;图4(c)为第2次迭
代的KyK

−1
ff 与P的对比图. 分析运行结果,可得出以

下结论:

1) 通过图4(a)看出,算法收敛时,单独的Kff和Ky

都不足以描述系统的动态特性;

2) 由图4(b)可以看出,程序在第2次运行后θk变

化很小,说明调参算法收敛速度快,且可以将第3次迭
代的结果看作算法收敛时得到的最优值.此外,还可
以通过调整学习增益ρ来调整算法的收敛速度;
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3) 通过图4(c)可以看出,算法收敛时, KyK
−1
ff 的

伯德图在主要频率范围内很好的与系统模型的伯德

图重合,说明KyK
−1
ff 可以在主要频率范围内描述系

统的动态特性,因此可以将KyK
−1
ff 作为描述系统逆

模型的最优前馈控制器. 调整基函数的个数,会使
KyK

−1
ff 描述的系统动态特性发生变化,因此需要选

择合适的基函数.

图 4(a) 仿真中算法收敛时Ky, Kff与P的伯德图

Fig. 4(a) Simulation bode diagram of converged Ky and Kff

compared with P

图 4(b) θ随迭代次数变化的仿真结果

Fig. 4(b) Simulation result of θ during iteration

图 4(c) 仿真中算法收敛时Ky(Kff)
−1与P的伯德图

Fig. 4(c) Simulation bode diagram of converged Ky(Kff)
−1

compared with P
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5 实实实验验验

在本章中,笔者将提出的控制方法在实验平台上
进行测试,验证算法的有效性.

5.1 实实实验验验平平平台台台

本文使用如图5(a)所示的直线伺服控制平台. 实
验伺服系统由上位机PC机, POWER PMAC控制卡,
AMAC驱动器和NEWPORT IDL225直线电机运动平
台组成. 直线电机的位移由Heidenhain增量式编码器
测量,分辨率为20µm,然后通过插值得到10 nm的分
辨率.电机由数字伺服驱动器驱动.算法使用C语言在
PowerPmac控制器中进行实现. 系统的采样周期为
Ts = 0.0001 s.
使用扫频法获得实验平台的频率响应如图5(b)所

示. 为了验证算法,规划了如图5(c)的两种5阶点到点
期望轨迹r1和r2,每个期望轨迹由N = 2000个点组

成. 实验中,使用线性PD型反馈控制器,表示为Cpd =

Kp +Kd

1− z−1

Ts

,其中: Kp = 1.05, Kd = 25.

图 5(a) 直线伺服控制实验平台

Fig. 5(a) Photograph of experimental platform

图 5(b) 实验平台的频率响应图

Fig. 5(b) Frequency response of experimental platform

图 5(c) 实验使用的两种期望轨迹和速度、加速度示意图

Fig. 5(c) Two different reference trajectorys with their velocity and acceleration
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5.2 输输输入入入整整整形形形迭迭迭代代代前前前馈馈馈调调调参参参

如前文所述,最优化的Kff(θ
∗)和Ky(θ

∗)需要估

计系统主要频段的动态特性. 根据图5(b)中的频率响
应图,系统主要频段为0.1∼100 Hz. 基函数选择为
ψ1 = 1,

ψ2 = ψ5 = (
1− z−1

Ts
),

ψ3 = ψ6 = (
1− z−1

Ts
)2 =

1− 2z−1 + z−2

T 2
s

,

ψ4 = ψ7 = (
1−z−1

Ts
)3 =

1−3z−1+3z−2−z−3

T 3
s

.

使用图5(c)中的r1作为期望轨迹,在实验平台上

运行程序1,测量每次迭代的θ和误差并记录. 为了说
明收敛情况,对建立Kff的4个参数作图如图6(a). 可以
看出, θ在第2次迭代后波动很小,可以认为参数向量
在第2次迭代时收敛,算法收敛速度快,因此对程序2
的运行时间影响不大.

为了验证IFT的控制精度,记录每次迭代的V k,并
作图如图6(b). 可以发现,第2次迭代之后, V的波动很
小,这也与仿真相符.通过IFT,轨迹跟踪的误差平方
和V减小了两个数量级,说明IFT可以对期望轨迹引
入的扰动进行一定的补偿,提高控制精度.算法收敛
时得到的平稳段误差信号如图6(c)所示,其中1ct =

10 nm.

图 6(a) 参数向量随迭代次数的变化情况

Fig. 6(a) Result of θ during iteration

图 6(b) 迭代前馈调参得到的V k随迭代次数k的变化情况

Fig. 6(b) V k achieved from IFT

图 6(c) 迭代前馈调参得到的平稳段误差信号

Fig. 6(c) Error signal during dwell period achieved from IFT

5.3 本本本文文文提提提出出出的的的IFT−ILC算算算法法法
为了得到最优前馈控制器KIFT,需要计算KIFT

= K∗
ff(K

∗
y)

−1,并希望它描述系统主要频段的动态特
性. 由第5.2节的实验结果,使用第2次迭代得到的参
数向量作为最优参数向量θ∗,建立KIFT = Kff(θ

∗) ·
(Ky(θ

∗))−1. 将系统频率响应与KIFT的幅频特性作

比较,并同时作出Kff和Ky的幅频特性,如图7(a). 图
中: 灰实线为系统幅频特性,黑实线为KIFT的幅频特

性,虚线为Ky,点线为Kff . 从图中可以看出, KIFT可

以在主要频段描述系统动态特性,而单独的Kff(θ
∗)

和Ky(θ
∗)都不足以描述系统.因此选用KIFT作为系

统前馈控制器是合适的.

图7(b)显示了仅加入最优前馈控制器的算法与本
文提出算法的V随迭代次数变化情况的对比,期望轨
迹为r1. 由图中结果可以看出,仅使用KIFT作为前馈

控制器的算法在第1次迭代后, V k由不加前馈时的

2.5× 10−8 m2降低到了7.5× 10−10 m2,之后的10次
迭代中V k不再有显著的下降;而使用本文提出的IFT



第 6期 薄雨蒙等: 结合前馈调参与迭代学习的数据驱动控制方法 1375

与ILC相结合的算法,在第1次迭代后效果与仅使用
KIFT时相同,但之后的10次迭代中V k仍随着迭代逐

渐下降,在第10次迭代后V k降低到3.4× 10−11 m2.
可见期望轨迹不变时,本文提出的算法精度远高于无
学习的精度.

为了验证算法在轨迹变化时的效果,在第5次迭代
后将期望轨迹由r1变为r2,对ILC和本文提出的IFT−
ILC算法进行实验,记录V k的变化情况如图7(c). 期
望轨迹变化时, PD型迭代学习控制的V k由1.8×
10−10 m2变为6.2×10−9 m2,发生了严重的效果恶化,
而使用本文提出的算法,在期望轨迹变化时, V k为

1.2× 10−9 m2,效果恶化得到减轻.可见,在期望轨迹
发生变化时,仅使用PD型学习律的ILC的控制效果恶
化十分严重,而本文提出的算法能减轻效果恶化,提
高控制的鲁棒性.

图 7(a) 实验平台频率响应与K∗
y , K

∗
ff和KIFT的伯德图

Fig. 7(a) Frequency response of experimental platform, K∗
y ,

K∗
ff and KIFT

图 7(b) 迭代前馈调参与本文算法的V k的对比图

Fig. 7(b) Comparison of V k of IFT with proposed algorithm

图 7(c) 期望轨迹发生变化时迭代学习控制与本文算法
的V k的对比图

Fig. 7(c) Comparison of V k of ILC with proposed algorithm

when reference signal changes

6 结结结论论论

为了改善变轨迹控制任务中ILC的效果恶化问题,
同时保证高控制精度,本文提出了一种结合输入整形
滤波器,迭代前馈调参与迭代学习控制的数据驱动控
制算法. 算法是数据驱动的,不需要已知模型信息,而
是使用输入输出数据,通过迭代前馈调参在算法运行
过程中对模型进行估计.在迭代前馈调参过程中,使
用基函数对控制器进行参数化,并使用梯度下降法进
行参数优化,从而获得最优前馈控制器;输入整形滤
波器的引入在保证模型估计精度的同时简化了计算.
最优前馈控制器对期望轨迹引入误差进行补偿,减轻
了轨迹变化带来的效果恶化,而迭代学习控制的引入
保证了控制精度.为了验证算法的有效性,本文将提
出的算法应用到直线电机系统中,并与现有算法进行
了对比,实验结果表明本算法能够更好的处理变轨迹
的轨迹跟踪问题.
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