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基于卡尔曼滤波的迭代学习控制方法研究

栾欣雨摇 樊摇 铀摇 陈摇 娟*

(北京化工大学 信息科学与技术学院, 北京摇 100029)

摘摇 要: 针对一类非线性欠驱动机械系统在干扰环境下动态性能变差的问题,提出了一种基于卡尔曼滤波器的遗

忘因子型迭代学习控制律,以实现闭环系统的稳定控制和干扰抑制。 首先,将卡尔曼滤波器作为系统的状态观测

器,在含有随机噪声干扰的情况下,估计系统的最优状态;其次,通过设置自适应遗忘因子来动态适应迭代学习过

程中的误差变化,使系统快速收敛并准确跟踪参考轨迹,实现运动过程中重复干扰信号的抑制;最后,以 Quanser 公
司生产的柔性尺为实验平台来研究非线性欠驱动被控对象实际系统的控制方法,并对所提方法分别进行理论数值

仿真与实物实验验证。 仿真及实物实验结果表明,本文提出的控制方法可以保证被控系统稳定运行,当环境中存

在随机非重复性噪声或重复性干扰时,被控系统都可以保持良好的鲁棒性。
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引摇 言

欠驱动系统是指控制输入自由度小于被控输出

自由度的一类系统,如柔性机械臂的设计是通过一

个伺服电机驱动机械臂产生位移,并抑制机械臂在

移动过程中的弹性形变。 欠驱动机械系统在机器

人、航空航天、船舶等工业领域具有重要的研究意义

和广泛的工程应用前景。 针对欠驱动机械系统的控

制,目前学者们已经提出了许多基于模型的设计方

法,如反馈线性化、反演控制、内模控制、滑模控制

等,以这类方法设计控制器时需要掌握被控系统的

准确的数学模型[1]。 常用的建模方法往往基于一

定的假设或在对系统部分次要模态的忽略下进行;
同时,当被控系统具有模型不确定、未建模动态或随

机环境干扰时,一些传统方法会出现控制性能和鲁

棒性变差等现象。 为解决此类问题,数据驱动控制

方法被提出并得到推广。 数据驱动控制理论利用大

量的数据和知识,在难于建立受控系统较准确机理

模型的条件下, 实现对生产过程和设备的优化控

制、预报和评价,具有重要的理论与现实意义[2]。
迭代学习控制是一种基于数据驱动的无模型控

制方法,通过上一次迭代时的控制输入及本次(或
上一次系统)的真实输出与参考轨迹的偏差信号,
来提前修正学习下一次迭代的控制输入信号,使得

系统在同一重复任务中的控制输入不断趋近于最优

控制输入,最终使系统的输出收敛到参考轨迹上,实
现系统的准确跟踪。 由于其控制结构简单清晰,在
重复性运动控制中性能高效精准,从而得到了广泛

的研究与应用。 傅勤[3] 采用适用于非正则系统的

微分型学习律设计优化的迭代学习控制器,借助泛

函分析理论证明了闭环系统的收敛性;Liu 等[4] 针

对柔性机械臂系统,利用比例-微分( proportional鄄
derivative,PD)的反馈结构和迭代项构造自适应方

案,进行轨迹跟踪并抑制扰动;王晶等[5] 研究了对

批次长度随机变化的反馈辅助比例-微分型量化迭

代学习控制问题,量化了跟踪误差信号和控制输入

信号,放宽了经典迭代学习控制中的限制要求。
然而,经典的迭代学习控制往往需要进行多

次学习与迭代,迭代速率较低,并且对于重复性干

扰的抑制能力较弱。 Arimoto 等[6]提出一种带有自



适应性因子即遗忘因子的新型迭代学习控制律,
研究表明遗忘因子的加入可以有效提高系统的抗

干扰能力,并且在一定程度上增加收敛速度。 戴

宝林等[7] 提出了基于最优增益方法的遗忘因子迭

代学习控制算法,提高了系统的鲁棒性并改善了

系统的输出性能。 万鹏等[8] 使用遗忘因子自适应

性迭代学习控制器,实现了混联机械臂系统的角

同步控制,提高了同步精度并加快了动态响应。
李佳伟等[9] 提出一种基于遗忘因子的数据驱动最

优迭代学习控制算法,并应用于重复运动的非线

性非仿射系统,提高了控制的灵活性。 上述研究

表明遗忘因子的加入可抑制系统中出现的重复性

干扰,但当环境中出现的干扰具有非重复特性时,
系统的控制性能会大大降低。

本文针对非线性欠驱动机械系统,设计了一种

基于卡尔曼滤波器的遗忘因子迭代学习控制律。 在

迭代学习控制律中引入自适应性遗忘因子,以降低

重复性干扰在迭代过程中的累加,增强系统在重复

干扰信号下的鲁棒性。 卡尔曼观测器通过比较滤波

器输出和实际输出的残差,计算得到最小方差指标

下的最优状态估计值,以减小非重复性高斯噪声干

扰对系统状态的影响。

1摇 柔性尺动力学模型

本文研究了一类由一个控制输入控制两个被控

输出的欠驱动机械系统。 作为典型的非线性欠驱动

控制研究对象,柔性尺常用来进行柔性环节的理论

研究和非线性控制的方法验证。 以 Quanser 公司生

产的柔性尺平台为实际研究对象,其组成结构如

图 1 所示。

图 1摇 柔性尺连杆结构模型

Fig. 1摇 Flexible ruler link structure model

如图 1 所示,柔性尺由轻质不锈钢连杆、旋转伺

服直流电动机、光电编码器等组成。 其中,连杆上的

应变片用来测量柔性尺偏转角,伺服电机驱动柔性

连杆转动,光电编码器测量角度信号值。
对柔性尺进行动力学分析,其物理模型如图 2

所示。
柔性尺的控制目标是伺服角 兹,其随伺服电机

驱动而逆时针转动。 在给定参考轨迹下,伺服电机

图 2摇 柔性尺运动原理

Fig. 2摇 Motion principle of flexible ruler
摇

的负载齿轮上产生一个扭矩 子,驱动柔性尺追踪目

标角度 兹r,同时应保持柔性尺的弹性形变角 琢 趋近

于 0(理想状况下为 0),允许其在微小范围内波动,
使弹性形变对伺服角追踪效果的影响降至最低。

通过牛顿-拉格朗日方法对柔性尺系统建模,
得到柔性尺非线性动力学模型为[10]
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其中 着 为建模系数,线性化后此部分的非线性项为

0。 定义状态变量 x = [兹,琢,兹
·
,琢·] T,在 琢 = 0 处进行

反馈线性化,可得

琢3 = 0 (2)
由此可以得到柔性尺的近似线性化数学模型,

控制输入为 u,整理可得系统对应的状态空间方

程为

x· = Arulerx + Bruleru
y = Crulerx +Druleru

(3)

其模型参数为
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采用线性化后的近似模型便于卡尔曼观测器的

设计,从而计算卡尔曼增益。
Quanser 柔性尺动力学模型参数如表 1 所示。

表 1摇 柔性尺模型参数

Table 1摇 Parameter of flexible ruler model

摇 摇 摇 摇 摇 参数 数值

柔性尺长度 Ll / cm 41郾 9

柔性尺质量 ml / kg 0郾 065

连杆惯性矩 JL / (kg·m2) 0郾 003 8

黏滞阻尼 Beq / (N·m·(rad·s - 1) - 1) 0郾 004

扭转刚度 Ks / (N·m·rad - 1) 1郾 3

转矩常数 Kt / (N·m·A - 1) 0郾 007 7

电枢电阻 Rm /赘 2郾 6

反电动势常数 Km / (V·s·rad - 1) 0郾 007 7

转动惯量 Jeq / (kg·m2) 0郾 002 08

总齿轮比 Kg 70

齿轮箱效率 浊g 0郾 90

电机效率 浊m 0郾 69

2摇 基于卡尔曼滤波器的遗忘因子迭代
学习控制律设计

2郾 1摇 卡尔曼观测器

在随机噪声或不确定干扰环境下,卡尔曼观测

器可以实现对系统真实状态的最优估计。 卡尔曼观

测包括预测与更新两步:预测是指通过模型参数与

当前时刻的测量数据对下一时刻进行先验估计,并
进行不确定性的传递,以估计先验误差协方差;更新

则是对状态进行修正,更新误差,结合先验估计值进

行后验估计,得到最优状态估计值。
考虑线性化后受扰动的柔性尺系统

x·k( t) = Arulerxk( t) + Bruleruk( t) + pk( t)
yk( t) = Crulerxk( t) + ok( t) (4)

式中,xk( t)是系统的状态,u 是控制输入,yk( t)是系

统输出,pk( t)是系统的过程噪声,ok( t)是系统的观

测噪声。 假设 pk( t)和 ok ( t)是高斯分布的白噪声

且不相关

Qp = E[p,pT]

Ro = E[o,oT]

E[p,oT] = 0

(5)

其中 E 为期望算子。
2郾 1郾 1摇 状态预测

首先根据系统的状态空间得到预估状态

x̂k = Aruler x̂k - 1 + Bruleruk - 1 (6)
根据定义得到状态估计误差

ek = xk - x̂k (7)
由式(7)得到误差协方差

Pk = E[ekeT
k ] (8)

根据式(5)和式(8)得到误差协方差

Pk = ArulerPk - 1AT
ruler +Qp (9)

2郾 1郾 2摇 状态更新

在卡尔曼滤波中关键参数为卡尔曼增益 K,卡
尔曼增益起到校正的作用。 卡尔曼增益的含义在于

利用相关性在系统执行控制的过程中根据误差动态

调整预测模型和观测模型的权重,来决定更偏向于

选择估计值还是观测值,从而起到关键滤波抗噪的

作用。 根据迹的定义可得

tr(Pk ) = tr (Pk ) - 2tr (KCruler Pk ) + tr (KCruler

PkCT
rulerKT) + tr(KRoKT) (10)
利用误差协方差的迹对卡尔曼增益求导即

dtr(Pk)
dK = 0 (11)

根据式(10)和式(11)可得卡尔曼增益表达式

K =
PkCT

r
摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇

摇 摇摇摇摇摇摇摇摇
摇

uler

CrulerPkCT
ruler + Ro

(12)

将先验估计值和卡尔曼增益下的残差作为修正

项对先验估计进行修正,得到后验估计值

x̂k = x̂k + K(yk - Cruler x̂k) (13)
将式(13)代入式(8)对误差进行更新得到

Pk = (I - KCruler)Pk (14)
其中 I 为单位矩阵。 由以上推导可知采用卡尔曼滤

波递推算法可以不断修正观测值和实际值之间的残

差,从而得到最优估计状态值。 当存在高斯噪声时,
可以通过这种方法对噪声进行平滑滤波,增强系统
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的鲁棒性。
2郾 2摇 基于卡尔曼滤波器的遗忘因子迭代学习

利用所设计的卡尔曼观测器,可以得到系统实

时最优状态预测数据。 通过被控系统的实时输出数

据,参考其与目标轨迹的误差,设计基于卡尔曼观测

器的遗忘因子比例-积分-微分( proportional鄄inte鄄
gral鄄derivative,PID)型迭代学习控制器,简称为遗忘

因子型迭代学习控制,其控制结构如图 3 所示。

图 3摇 控制系统结构

Fig. 3摇 Control system structure

PID 型迭代学习控制律设计如下。
uk + 1( t) = (1 - ff) uk ( t) + ffu0 + KPzk + 1 ( t) +

KD z
·

k + 1( t) + KI 乙t
0
zk + 1(子)d子 (15)

式中,zk + 1为第 k + 1 时刻参考轨迹与输出状态的追

踪误差,ff沂[0,1)为自适应项即遗忘因子,在迭代

过程中动态变化,u0 为初始控制值, ffu0 为初始修

正项。
遗忘因子型迭代学习控制在迭代初期通过初始

修正项快速达到要求的参考值,增大收敛速度,并避

免系统出现大幅度的超调及不必要的摆动;在迭代

过程中动态减小遗忘因子的值直至 0,使系统受初

始修正项的影响逐渐减小,而更多依赖于前次迭代

时的控制输入信号,最终获得准确的控制输入信号

序列。

3摇 数值仿真

3郾 1摇 理想环境中的迭代学习控制

针对柔性尺非线性模型 (式 ( 1 )), 在 Mat鄄
lab2016 simulink 上进行数值仿真。 设定参考轨迹

为 yd = 0郾 017 5sin(3仔t),设置仿真时间为 4 s,迭代

次数为 68 次,初始控制输入 u0 = 0郾 6,PID 型学习律

参数设置为 KP = 0郾 2,KI = 0,KD = 0郾 15。
设计两个性能指标,即运行时间内控制消耗 J

(式(16 )) 以及误差绝对值的积分 I ( IAE) (式

(17)),来定量衡量控制方法对应的系统性能。 在

本文中,需要分别讨论伺服角和形变角的性能指标

IAE兹 和 IAE琢。

J = 乙t
0
udt (16)

I = 乙t
0
| e | dt (17)

将含遗忘因子的 PID 型迭代学习控制与传统

PID 型迭代学习控制进行对比,设定遗忘因子 ff =
0郾 95,随着迭代次数的增加,遗忘因子在每次迭代时

自动减去 0郾 05 直至减为 0。 设定参考轨迹 yd =
0郾 017 5sin(3仔t),所得结果如图 4 所示。

图 4摇 控制效果对比

Fig. 4摇 Comparison of control effects
摇

从图 4 可以看出两种迭代学习控制下,伺服角

的性能表现总体相差不大,但 PID 型迭代学习控制

前期的波动大于遗忘因子迭代学习控制。 而在追踪

误差分析上,摇传统 PID 型迭代学习控制的伺服角误
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差大于基于遗忘因子迭代学习控制的伺服角误差。
对于形变角,PID 型迭代学习控制的输出振荡剧烈,
且偏差较大,而遗忘因子迭代学习控制器明显抑制

了系统形变角的输出振荡,初始偏差也更小,收敛更

快。 同时,遗忘因子迭代学习控制比传统 PID 型迭

代学习控制有更强的抑制形变的能力。
通过表 2 的 3 个性能指标进行定量分析,对比

得出遗忘因子迭代学习控制的控制消耗、伺服角及

形变角的误差绝对值积分都更小,具有更加稳定、精
准的控制性能。

表 2摇 不同迭代学习控制效果对比

Table 2摇 Comparison of different iterative learning
control effects

性能指标
数值

PID 型迭代学习 遗忘因子迭代学习

J 25郾 996 22郾 231

IAE兹 0郾 099 5 0郾 078

IAE琢 1郾 186 5 1郾 100 4

摇 摇 综上,遗忘因子的加入增强了系统的自适应性,
并且可以加大收敛速度,抑制形变,优于传统 PID 型

迭代学习控制效果。
3郾 2摇 随机噪声环境中的迭代学习控制

为了验证在随机噪声环境中本文控制设计的可

行性,进行如下仿真。 对比卡尔曼观测器与常用的

高增益观测器下系统的控制表现,在两种观测器环

境中均加入同样大小的高斯白噪声作为随机噪声,
设置幅值为 0郾 1,设定卡尔曼观测器参数 Q = diag
[0郾 001 0郾 001 0郾 001 0郾 001],R = diag[1 1]。
数值仿真结果如图 5 所示。

从图 5 可见,在伺服角追踪过程中,基于两种观

测器的控制设计的系统输出均能迅速逼近目标值,
追踪性能良好。 其中,在基于高增益观测器的控制

设计下,噪声干扰仍会对系统伺服角产生一定程度

的影响,系统输出与目标值之间的误差相对较大;而
卡尔曼滤波器最大限度地降低了噪声影响,闭环系

统伺服角的追踪性能良好。 对于形变角,在基于高

增益观测器的控制设计下,噪声干扰影响明显,形变

角输出波动较大,柔性尺抖动剧烈,严重影响了闭环

系统性能;而基于卡尔曼滤波器的控制设计有效抑

制了噪声干扰,基于最小方差准则可得到系统最优

估计状态,使形变角输出逼近理想状态,其值在 0 附

近小范围波动。 对于控制输入 u,由图 5 可知,基于

图 5摇 基于两种观测器的控制系统性能对比

Fig. 5摇 Comparison of the system performance under the
proposed control method based on two observers

摇

高增益观测器的控制方法由于仅依据数学模型进行

状态观测,缺少有效的噪声抑制设计,因而严重影响

了控制输入和闭环系统性能;而基于卡尔曼滤波器

的设计得到的状态数据保证了控制输入中的噪声影

响最小,闭环系统整体稳定,且稳态误差较小。
通过表 3 中的 3 个性能指标进行定量对比分

析,可以得出卡尔曼滤波器下,本文提出的遗忘因子

型迭代学习控制的控制消耗、伺服角及形变角的误

差绝对值积分都更小,说明其控制性能更好。
摇 摇 由以上分析可知,卡尔曼滤波器作为观测器可

有效减小高斯噪声对系统的影响,使输出值更接近

真实值,误差更小,具有更好的鲁棒性。
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表 3摇 两种观测器下遗忘因子型迭代学习控制效果对比

Table 3摇 Comparison of forgetting factor iterative learning
control with two kinds of observer

性能指标
数值

高增益观测器 卡尔曼滤波器

J 89郾 2 10郾 7

IAE兹 16郾 8 5郾 48

IAE琢 84郾 9 13郾 5

4摇 实物实验

4郾 1摇 实验平台

为验证本文所设计方案的可行性,在 Quanser
公司设计的柔性尺系统实物平台(图 6)上进行实验

验证。 该平台由轻质不锈钢连杆、旋转伺服单元、旋
转伺服直流电动机、光电编码器等组成。 所有实物

实验均在图 6 所示的环境中进行。

图 6摇 柔性尺平台实物图

Fig. 6摇 View of the flexible ruler platform
摇

4郾 2摇 实验结果与分析

在图 6 所示的柔性尺平台上进行实物实验验

证,参考轨迹设定为正弦曲线,频率为 0郾 5 Hz,幅值

为0郾 523 6 rad。迭代次数设定为 60 次,PID 型学习参

数设定为 KP = 8郾 5,KI = 0,KD = 0郾 07;初始控制输入

u0 = 0郾 2,遗忘因子 ff = 0郾 95。
在实物仿真环境中加入幅值为 0郾 1 的输入高斯

白噪声,分别对比基于高增益观测器的传统 PID 型

迭代学习控制、基于高增益观测器的遗忘因子迭代

学习控制和基于卡尔曼观测器的遗忘因子迭代学习

控制的效果,结果如图 7 ~ 9 所示。
从图 7 ~ 9 中伺服角的实际输出控制效果可以

看出,基于高增益观测器的迭代学习控制在高斯白

噪声的干扰下输出波形有明显失真,而基于卡尔曼

观测器的遗忘因子迭代学习控制的跟踪效果更强且

估计值更接近实际输出,噪声对系统的影响明显小

于高增益观测器下的系统。从图7 ~ 9中的形变角

图 7摇 基于高增益观测器的 PID 型迭代学习控制效果

Fig. 7摇 Effect of PID iterative learning control
based on a high gain observer

图 8摇 基于高增益观测器的遗忘因子迭代学习控制效果

Fig. 8摇 Effect of forgetting factor iterative learning
control based on a high gain observer
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图 9摇 基于卡尔曼滤波器的遗忘因子迭代学习控制效果

Fig. 9摇 Iterative learning control effect of forgetting
factor based on a Kalman filter

摇

变化可知,基于卡尔曼观测器的遗忘因子迭代学习

控制相比于其他两种迭代学习控制形变角更小,柔
性尺抖振现象得到改善。

为了对比不同观测器下的迭代学习控制效果,对
高增益观测器-PID 迭代学习控制、高增益观测

器-遗忘因子迭代学习控制和卡尔曼滤波器-遗忘

因子迭代学习控制这 3 种设计分别进行了性能指标

的定量分析,结果见表 4。 可以看出遗忘因子的加

入可以减小控制消耗、伺服角及形变角的误差绝对

值积分,而卡尔曼滤波器可以更好地抑制形变角及

伺服角的误差绝对值指标,控制性能更好。

表 4摇 两种观测器下的迭代学习控制效果对比

Table 4摇 Comparison of the effects of iterative learning
control with two kinds of observers

性能指标

数值

高增益观测器

PID 迭代学习

高增益观测器遗

忘因子迭代学习

卡尔曼滤波器遗

忘因子迭代学习

J 233郾 2 222郾 0 264郾 7

IAE兹 58郾 2 58郾 0 42郾 7

IAE琢 66郾 2 54郾 4 18郾 8

摇 摇 上述物理实验验证及性能定量分析的结果表

明,在随机噪声环境下,相比于无遗忘因子、基于普

通高增益观测器的控制设计,本文所提的基于卡尔

曼滤波器的遗忘因子迭代学习控制设计在柔性尺平

台上具有更强的鲁棒性和抗噪能力。

5摇 结论

本文针对一类欠驱动机械系统设计了一种基于

卡尔曼滤波器的遗忘因子 PID 型迭代学习控制策

略,数值仿真实验验证了该方法对于欠驱动机械系

统(柔性尺)可以获得稳定的控制。 与无遗忘因子

的普通高增益观测器的迭代学习控制方法相比,本
文所提方法的控制性能更好,鲁棒性更强。 同时,在
实物上的实际控制实验也验证了本文所提方法的有

效性;在重复性干扰和随机噪声等非重复性干扰的

环境下,本文方法具有更强的鲁棒性。
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An iterative learning control method based on a Kalman filter

LUAN XinYu摇 FAN You摇 CHEN Juan*

(College of Information Science and Technology, Beijing University of Chemical Technology, Beijing 100029, China)

Abstract: A forgetting factor iterative learning control law based on a Kalman filter is proposed to solve the problem
whereby the dynamic performance of a class of nonlinear underactuated mechanical systems will deteriorate in a dis鄄
turbance environment in order to realize the stable control and interference suppression in the closed鄄loop system.
The Kalman filter is used as the state observer to estimate the optimal states of the system with Gaussian noise. The
adaptive forgetting factor is then set to dynamically adapt to the error variation in the iterative learning process so
that the system can track the reference trajectory accurately and quickly. Finally, the flexible ruler produced by the
Quanser Company is used as the experimental platform to study the control method of the actual system of the non鄄
linear underactuated controlled object. The proposed method has been verified by theoretical numerical simulation
and real experiments. Simulation and real experiment results show that the proposed control method can ensure the
stable operation of the system, and the system can also maintain good robustness when random noise exists in the
environment.
Key words: nonlinear underactuated system; forgetting factor; iterative learning control; Kalman filter

(责任编辑:吴万玲)

·601· 北京化工大学学报(自然科学版)摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 2022 年


