
Pure Mathematics 理论数学, 2025, 15(11), 64-75 
Published Online November 2025 in Hans. https://www.hanspub.org/journal/pm 
https://doi.org/10.12677/pm.2025.1511269   

文章引用: 胡珍珍, 杨静. 基于预测信息的参数优化迭代学习控制[J]. 理论数学, 2025, 15(11): 64-75.  
DOI: 10.12677/pm.2025.1511269 

 
 

基于预测信息的参数优化迭代学习控制 
胡珍珍，杨  静 

西安工程大学理学院，陕西 西安 
 
收稿日期：2025年9月26日；录用日期：2025年10月28日；发布日期：2025年11月6日 

 
 

 
摘  要 

针对一类单输入单输出离散线性时不变系统，本文提出一种预测参数优化迭代学习控制算法。该算法不

仅利用历史信息，还结合预测信息进行学习，构建了性能指标函数。研究表明，通过引入未来预测信息，

所设计的迭代学习控制器能够突破传统迭代学习控制算法仅依赖历史数据的局限性，加入预测信息，可

获得更优越的控制性能。该方法在收敛速度方面有了一定程度的提高。最后，通过数值仿真验证了所提

出方法的有效性。 
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Abstract 
For a class of single-input single-output discrete linear time-invariant systems, this paper proposes 
a predictive parameter optimized iterative learning control algorithm. The algorithm not only uti-
lizes historical information but also incorporates predictive information for learning, thereby con-
structing a performance index function. Research demonstrates that by introducing future predic-
tive information, the designed iterative learning controller can overcome the limitation of tradi-
tional iterative learning control algorithms that rely solely on historical data. The inclusion of pre-
dictive information leads to superior control performance. This method achieves a certain degree 
of improvement in convergence speed. Finally, the effectiveness of the proposed approach is verified 
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through numerical simulations. 
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1. 引言 

迭代学习控制(Iterative Learning Control, ILC)最早由日本学者 Uchiyama 于 1978 年以日语论文形式提

出，但当时并未引起广泛关注。直至 1984 年，Arimoto 等人[1]以英文系统总结并发表了 ILC 的相关研究

成果，该领域才逐渐受到学术界的重视。在过去的三十年中，ILC 在理论基础与应用实践两方面均取得

了重大进展[2]-[4]。ILC 是一种针对重复运行任务设计的控制方法，其核心在于历史学习信息设计系统输

入更新律，使得系统输出序列能够在给定的有限时间间隔内沿着迭代轴跟踪给定的期望轨迹。与传统控

制方法不同，ILC 对受控对象的先验知识依赖较低，能够通过反复学习逐步修正控制输入，最终实现在

固定时间区间内对给定参考信号的准确跟踪。在实际应用中，人们主要关注的是 ILC 过程的暂态跟踪性

能和收敛速度。由于其优异的学习性能和工程适用性，ILC 已在多个实际领域得到广泛应用，例如地铁

[5] [6]、高铁[7]、外骨骼康复设备[8] [9]、多旋翼无人机平台[10]以及永磁线性电机[11]等。 
当前，大多数 ILC 研究集中于利用最近一次迭代的信息更新控制输入；在高阶 ILC 方案中，虽可引

入多于一次历史信息[12] [13]，但利用系统模型与历史试验数据对未来试验信息进行预测的研究仍相对匮

乏。直观上，通过引入对未来试验的预测，ILC 控制器可减少误差，有望获得更优的控制性能。在已有研

究中，文献[14]-[16]提出了沿此方向的初步构想，采用范数最优 ILC 算法对未来试验信息进行预测。然

而，这些方法的预测机制本质上仅依赖于系统模型的单步前向预测，未能充分挖掘多次迭代中蕴含的动

态规律。因此，其有限的预测能力导致算法无法充分利用未来试验信息来设计控制更新律，从而限制了

收敛速度的进一步提升潜力。 
随着 ILC 技术的持续发展，理论研究主要聚焦于通过优化迭代学习律以提升系统的跟踪性能。范数

优化迭代学习控制(NOILC)最初由 Amann 提出，此后众多学者在此基础上不断进行完善与创新。例如，

针对离散系统，文献[17]提出了一种基于范数性能指标的 PID 型快速 NOILC 算法，显著提高了学习效率；

面向连续线性时不变系统，文献[18]设计了一种基于插值点的 NOILC 算法，并证明了误差范数具有几何

收敛性。文献[19]则针对离散系统的终端跟踪控制问题，提出了一种数据驱动的优化 ILC 算法。文献[20]
针对线性时变系统提出了一种计算高效的无提升系统 NOILC 方法，称为非提升 NOILC，进一步提升了

计算效率。与范数优化方法相比，参数优化迭代学习控制(POILC)在工程实现上更为简便。Owens 等人[21]
基于 ILC 范数优化理论首次提出了参数优化理论，为该方向的研究奠定了基础。随后，众多学者致力于

提升算法的跟踪性能，以应对各类实际应用问题。文献[22]针对离散线性时不变系统提出了一种 POILC
算法，有效改善了跟踪效果。为进一步提高性能，文献[23] [24]提出了高阶 POILC 算法。文献[25]探讨了

系统正定性与 POILC 算法性能之间的关系，而文献[26]-[29]则重点研究了参数优化迭代学习控制算法的

鲁棒性。 
受上述研究启发，将预测信息与参数优化迭代学习控制方法结合起来，本文提出一种预测参数优化
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ILC 算法(PPOILC)。该算法在利用历史批次信息进行学习的基础上，进一步结合被控对象的模型知识对

未来批次进行预测，以此更新控制输入。为提升学习过程的效率，本文构建了参数优化性能指标函数，

优化关键参数。理论分析表明，所提算法在保证跟踪误差单调收敛的同时，具有更快的收敛速度。 
本文的其余部分安排具体如下：在第 1 节中给出了线性离散时不变系统的基础知识；第 2 节提出了

具有预测试验信息的迭代学习控制；第 3 节主要基于预测试验信息的参数优化迭代学习控制方案的单调

收敛性进行分析；第 4 节是数值模拟；最后一部分是对全文的总结。 

2. 问题描述 

2.1. 基础知识 

考虑以下单输入单输出离散时间线性时不变系统： 

 
( ) ( ) ( )
( ) ( )

1 ,

.
k k k

k k

t t t

t t

+ = +


=

x Ax Bu
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其中， [ ]0, 1T N= − 为离散时间学习区间，t T∈ 为采样时刻，k N +∈ 表示迭代次数， ( )k tu 、 ( )k tx 和 ( )k ty
分别代表第 k 次试验中系统的输入向量、状态向量和输出向量； A、B 和C 是适当维数的实数矩阵，每

次试验中，控制目标是在有限时间区间 [ ]0, 1t N∈ − 上尽可能准确地跟踪给定的参考信号 ( )k ty ，该区间包

含 N 个离散采样总点数。为简化分析，假设系统具有单位相对度，即满足一般性条件 0≠CB 。 
引入马尔科夫矩阵 
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线性离散时不变系统满足以下假设： 
假设 1：系统期望轨迹 ( )d ty 已知。 
假设 2：每一次迭代的初始状态都相同，且 ( )0 0, 1,2,k k= = x 。 
假设 3：对于系统(1)，存在唯一的期望系统状态 ( )dx t ，存在唯一的期望系统输入 ( )du t 有： 

( ) ( ) ( )
( ) ( )

1 ,

.
d d d

d d

t t t

t t

+ = +


=

x Ax Bu
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为方便表达，将提升的向量表示为： 

( ) ( ) ( ) ( ) T
0 , 1 , , 1 ,k k k kt N= −  u u u u  

( ) ( ) ( ) ( ) T
1 , 2 , , .k k k kt N=   y y y y  

假设给定期望轨迹 ( ) ( ) ( ) ( ) T
1 , 2 , ,d d d dt N=   y y y y 。则在第 1k + 次运算时由 1ku + 驱动的跟踪误差向

量表示为 ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) T
1 1 1 1 11 , 2 , ,k d k k k kt t t N+ + + + += − =   e y y e e e 。 

系统(1)可写为 

 ( ) ( ).k kt t=y Gu  (2) 

系统控制目标： 
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在迭代学习控制框架下，给定任意初始控制输入 0u 及其对应的初始跟踪误差 0e ，通过逐次迭代，依

次生成控制输入序列 , 1,2, ,k k n= u ，作为系统每一次运行的控制信号。系统控制的核心目标是在迭代过

程中不断优化控制性能，实现系统输出沿迭代轴渐近收敛至期望轨迹，具体表现为跟踪误差与控制输入

均实现收敛： 
*lim 0,  lim ,k kk k→∞ →∞

= =e u u  

其中， *u 为理想控制输入，即系统在无穷迭代次数后能够完全精确跟踪期望轨迹时所对应的控制信号。 

2.2. 具有预测信息的迭代学习控制 

在本部分中，详细阐述了在迭代学习控制设计中引入预测信息，并给出完整的理论推导过程。通过

系统化地利用前瞻性实验数据，增强了对系统动态特性的认知与建模精度，从而提升控制器的学习效率

与收敛性能。 
预测信息 
步骤 1：在第 1k + 次试验时，利用以下公式预测未来 n 步试验的信息 

T
1, 1, 1 1, ,k k i k k i k k iβ+ + + + − + += +u u G e  

( )T
1, 1, 1 1, 1.k k i k k i k k iβ+ + + + − + + −= − =e I GG e Pe  

其中1 i n≤ ≤ ， 2
20 β< <

G
。这里 TβG 是学习增益矩阵， β 是调节因子； 1,k k i+ +u 和 1,k k i+ +e 分别表示在第

1k + 次试验时预测第 k i+ 步试验的输入和跟踪误差，且初始条件为 1,k k k+ =u u ， 1,k k k+ =e e 。 

可以使用任何 ILC 算法来进行预测，例如，梯度 ILC 算法和范数最优 ILC 算法，其唯一要求是误差

演化算子满足 
将未来控制增量记为 

1, 1, , 1, , .k k i k k i k i n+ + + +∆ = − = u u u  

定义： 

1,1 1,2 1,, , , .k k k k n+ + + ∆ = ∆ ∆ ∆ U u u u  

步骤 2：第 1k + 次迭代的输入由以下公式给出： 

 ( )1 1 1 ,1 1, 1 , 1, ,k k k k k k k k k n k k nυ ω γ γ+ + + + + + += + + ∆ + + ∆u u e u u  (3) 

其中， 1kυ + ， 1kω + 为参数。 , , 1,2, ,k i i nγ =  为加权系数，满足： 

, ,
1

0 1,  1.
n

k i k i
i

γ γ
=

< < =∑  

为表达简洁，可将加权系数向量记为： 
T

,1 ,2 ,, , , .k k k k nγ γ γ =  γ  

该向量满足所有元素均为正数且和为 1，从而保证控制增量在多个预测步长上的平滑融合与渐进调

整。于是，式(3)可写为 

 1 1 1 .k k k k k k kυ ω+ + += + + ∆u u e U γ  (4) 

注 1：在步骤 1 中，我们采用 P 型 ILC 结构作为预测器，因其结构简单，仅依赖于当前误差和模型
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信息，易于实现和理解。其收敛条件明确，便于分析与设计。此外，作为 ILC 中基础且被广泛研究的形

式之一，P 型 ILC 也便于与其他 ILC 算法(如参数优 ILC)结合使用。该预测步骤基于系统模型及先前的试

验数据(即第 k 次试验的输入 ku 与跟踪误差 ke )，对未来 n 步的迭代学习情况进行预测。预测步 n 的选择

需考虑：在模型精度高、系统动态明确的场景下，可适当增大 n 以提升性能。在步骤 2 中，算法将利用

这些预测信息来设计第 1k + 次试验的控制输入。通过将未来的预测信息纳入控制更新律，所设计的 ILC
控制器可以有更好的跟踪效果。 

3. 参数优化及收敛性分析 

参数优化过程是为了确保每次迭代过程中的参数取最优值，从而实现跟踪误差的快速单调收敛。在

算法(4)中，为了计算第 1k + 次迭代的输入 1k+u ，参数 1kυ + ， 1kω + 取如下二次型目标函数 1kJ + 的解，即： 

 [ ] ( ){ }1 1 1 1 1, arg min , .k k k k kJυ ω υ ω+ + + + +=  (5) 

式(5)中的性能指标函数 1kJ + 为： 

 2 2 2
1 1 1 1 2 1,k k k kJ τ υ τ ω+ + + += + +e  (6) 

其中 1 20, 0τ τ> > 。设 1kυ
∗
+ ， 1kω

∗
+ 是最优参数。 

定理 1：设控制律应用到系统(1)，考虑性能指标函数(6)，得最优参数 1kυ
∗
+ 和 1kω

∗
+ 为 

T 1
1 1, .k k k kυ ω∗ ∗ −
+ +  =  A B  

其中 kA 是非奇异且正定的。这里

2
1

2
2

               ,     0
 0    ,       

k k k k
k

k k k k k

τ
τ

 ∆   = +     ∆ ∆ 

Ge Ge G U
A

Ge G U G U

γ

γ γ
，

   ,

,
k k

k
k k k

 
=  

∆  

e Ge
B

e G U γ
。 

证明：将式(4)代入式(2)，并利用跟踪误差定义，得 
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( )

1 1

1

1 1

1 1

     

     
     .

k d k k k

k k k
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k k k k k k

υ ω

υ ω
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+ +

= − + −
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= − + ∆
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e y y y y
e G u u

e G e U
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对式(7)两边同时取 2-范数可得 

 

2 2
1 1 1

2 2 22 2
1 1 1

1 1 1

          2 ,

             2 , 2 , .

k k k k k k k

k k k k k k k k k

k k k k k k k k k
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ω υ ω
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+ + +

+ + +

= − − ∆

= + + ∆ −

− ∆ + ∆

e e Ge G U

e Ge G U e Ge

e G U Ge G U

γ

γ

γ γ

 (8) 

令 1

1

0k

k

J
υ

+

+

∂
=

∂
， 1

1

0k

k

J
ω

+

+

∂
=

∂
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21

1
1

1 1 1

2 2 ,

            2 , 2 0.

k
k k k k

k

k k k k k

J υ
υ

ω τ υ

∗+
+

+

∗
+ +

∂
= −

∂

+ ∆ + =

Ge e Ge

Ge G U γ
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21

1
1

1 2 1

2 2 ,

            2 , 2 0.

k
k k k k k k

k

k k k k k

J ω
ω

υ τ ω

∗+
+

+

∗
+ +
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∂
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G U e G U

Ge G U

γ γ
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联立式(9)式(10)可得 
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2

1 1 1 1

2
1 1 2 1

2 2 , 2 , 2 0,

2 2 , 2 , 2 0.
k k k k k k k k k

k k k k k k k k k k k

υ ω τ υ

ω υ τ ω

∗ ∗
+ + +

∗ ∗
+ + +

 − + ∆ + =


∆ − ∆ + ∆ + =

Ge e Ge Ge G U

G U e G U Ge G U

γ

γ γ γ
 (11) 

将式(11)写成矩阵形式，得 

 
2

11
2

2 1

               ,    ,    0
.

 0    ,,       
k k k k k kk

k k kkk k k k k
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令

2
1

2
2

               ,     0
 0    ,       

k k k k
k

k k k k k

τ
τ

 ∆   = +     ∆ ∆ 

Ge Ge G U
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Ge G U G U
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，

  ,

,
k k

k
k k k

 
=  

∆  

e Ge
B

e G U γ
。因为 1 20, 0τ τ> > ，因此 kA

是非奇异且正定的。根据式(12)，可得 

 
T 1

1 1, .k k k kυ ω∗ ∗ −
+ +  =  A B  (13) 

为了凸显本文所提出的预测参数优化方法的优势，我们将其与经典的参数优化迭代学习控制方法进

行对比。在经典方法中，控制更新律通常设计为 

1 1 ,k k k kλ+ += +u u e  

其中参数 kλ 通过最小化如下性能指标得 

{ }2 2
1 1 1 1arg min ,k k kλ τ λ∗
+ + +  = +  e  

其解析解为 

( )1 2
1

,
.k k

k

k

λ
τ

∗
+ =

+

e Ge

Ge
 

与本文提出的预测参数优化方法(式(5)，(6))相比，经典方法存在以下局限： 
仅利用当前误差信息，未引入对未来迭代的预测，收敛速度受限；参数无法在早期迭代中有效抑制

未来误差；对模型误差和初始条件的适应性较弱。本文所提出的方法通过引入多步预测信息，显著提升

了收敛性能，尤其在初始阶段表现出更快的误差下降速度，如第 4 节仿真结果所示。 
注 2：可以看出，系统参数 1kυ

∗
+ 和 1kω

∗
+ 的估计值依赖于每次迭代过程中所获得的数据，即马尔科夫矩

阵G 与误差信号 ke ，控制输入变化量 k∆u 与加权系数 kγ 的内积等信息。在实际应用中，即便系统模型存

在一定的不确定性或偏差，只要迭代过程中能够持续获取可靠的运行数据，参数仍可依据实际响应进行

自我调整，从而逐步逼近真实值。因此，该方法具有较强的鲁棒性和适应性，尤其适用于模型难以精确

建立或存在动态变化的复杂控制场景。 

定理 2：若将算法(4)应用到系统(1)，则对任意的 0k > 有
2 2

1k k+ <e e ，且 

1 1lim 0,  lim 0,  lim 0.k k kk k k
υ ω∗ ∗

+ +→∞ →∞ →∞
= = =e  

证明：首先，证明跟踪误差 2-范数意义下单调递减。 
由性能指标函数 1kJ + 的定义及其最优性可知，对于最优参数 1kυ

∗
+ ， 1kω

∗
+ ，下式成立 

 ( ) ( )1 1 1 1 1 1 1 1, , , , .k k k k k k k kJ J Rυ ω υ ω υ ω∗ ∗
+ + + + + + + +≤ ∀ ∈  (14) 

特别地，取非最优参数 1 10, 0k kυ ω+ += = ，代入式(14) 

 ( ) ( ) ( ) ( )
2 22 2

1 1 1 2 1 1 1 1 1, 0,0 .k k k k k k k kJ Jτ υ τ ω υ ω∗ ∗ ∗ ∗
+ + + + + + ++ + = ≤ =e e  (15) 
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由于 1 0τ > ， 2 0τ > 且 ( )2

1kυ
∗
+ 和 ( )2

1kω
∗
+ 非负，可得 

 ( ) ( )( )2 22 2 2
1 1 1 2 1 .k k k k kτ υ τ ω∗ ∗
+ + +≤ − + ≤e e e  (16) 

又因为 ( ) ( )2 2

1 1 2 1 0k kτ υ τ ω∗ ∗
+ ++ ≥ ，当且仅当 1 1 0k kυ ω∗ ∗

+ += = 时等号成立，故有 

 2 2
1 .k k+ <e e  (17) 

至此，我们证明了跟踪误差范数随迭代次数增加而单调递减。 
其次，证明参数序列收敛于零。 
对不等式(16)进行变换，可得 

 ( ) ( )( )2 2 2 2
1 1 2 1 1 .k k k kτ υ τ ω∗ ∗

+ + ++ ≤ −e e  (18) 

对不等式(18)从 0k = 到 1k n= − 求和 

 ( ) ( )( ) ( )1 12 2 2 2 2 2 2
1 1 2 1 1 0 0

0 0
.

n n

k k k k n
k k

τ υ τ ω
− −

∗ ∗
+ + +

= =

+ ≤ − = − ≤∑ ∑ e e e e e  (19) 

不等式(19)的左边是正项级数的部分和，该部分和序列单调递增并由常数
2

0e 所界定。根据单调有界

收敛定理，该正项级数收敛 

 ( ) ( )( )1 2 2

1 1 2 1
0

n

k k
k

τ υ τ ω
−

∗ ∗
+ +

=

+ < ∞∑ . (20) 

根据级数收敛的必要条件，其通项趋于零 

 ( ) ( )( )2 2

1 1 2 1lim 0.k kk
τ υ τ ω∗ ∗

+ +→∞
+ =  (21) 

由于 1 0τ > 和 2 0τ > ，可得 

 1 1lim 0, lim 0.k kk k
υ ω∗ ∗

+ +→∞ →∞
= =  (22) 

最后，证明跟踪误差收敛于零。 
由公式(13)可知，参数 1 1,k kυ ω∗ ∗

+ + 由向量 kB 决定。已知可得 
 lim 0.kk→∞

=B  (23) 

由 kB 的定义，可得 

 2lim 0 lim 0.k kk k→∞ →∞
= ⇒ =e e  (24) 

综上，定理 2 得证。 

4. 仿真 

考虑一个离散线性系统，其系统结构如式(1)系统矩阵如下： 

0.6 0.1
0.1 0.4
 

=  
 

A ，
0.9
0.3
 

=  
 

B ，

T 1
0.5
 

=  
 

C . 

系统的运行区间设定为 { }0,1, ,49= Τ ，初始控制信号为 ( ) ( ) T
1 20 , 0 0=  x x ，期望轨迹线为

( ) ( ) ( )0.010.5sin 0.3 e , i
d it t− ∈=y Τ 。经计算 0≠CB 满足系统要求。 

利用 MATLAB 求解 
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10 10 10

1.050 0 0 0 0
0.675 0 1.050 0  0 0

.0.433 5 0.675 0 1.050 0  0

3.7447 10 5.8381 10 9.1018 10 1.050 0  − − −

 
 
 
 =
 
 
 × × × 







    



G  

仿真结果如下： 
图 1 展示了最优参数 1kυ

∗
+ 随迭代次数的变化曲线。可以观察到， 1kυ

∗
+ 的值在最初的几次迭代中先上

升后快速下降，随后逐渐趋近于零。这一现象与定理 1 中 1lim 0kk
υ∗

+→∞
= 的结论完全一致。同样地，图 2 展示

了最优参数 1kω
∗
+ 的收敛过程。在最初的几次迭代中快速下降，随后逐渐趋近于零。满足了 1lim 0kk

ω∗
+→∞
= 的

理论预期。 
 

 
Figure 1. The convergence of parameter 1kυ

∗
+  over 80 iterations 

图 1. 迭代 80 次参数 1kυ
∗
+ 的收敛性 

 

 
Figure 2. The convergence of parameter 1kω

∗
+  over 80 iterations 

图 2. 迭代 80 次参数 1kω
∗
+ 的收敛性 

 
图 3 展示了在第 80 次迭代时，系统输出的跟踪效果。从图中可以直观地看出，经过 80 次的学习，
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两条曲线几乎完全重合，仅在极少数时间点存在肉眼难以分辨的微小偏差。这表明经过 80 次迭代学习，

所提 POILC 算法在实际应用层面实现了高精度跟踪。 
图 4 展示了 PPOLC 方法中跟踪误差范数的收敛特性。从图中可以看出，随着迭代次数的增加，跟踪

误差的范数呈现出明显的单调递减趋势。在迭代 80 次时跟踪误差的范数到 310− 量级，一直处于单调递 
减的状态。当迭代次数趋于无穷时跟踪误差的范数最终会满足定理 1 结论，即 lim 0kk→∞

=e 。 

 

 
Figure 3. Tracking the effect of the system after 80 iterations 
图 3. 迭代 80 次系统跟踪效果 

 

 
Figure 4. Convergence of the tracking error norm for PPOILC 
图 4. PPOILC 跟踪误差范数收敛性 
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图 5 对比了 POILC 算法与本文所提 PPOILC 算法的跟踪误差范数收敛性能。本文提出的 PPOILC 算

法表现出极其迅速的收敛特性。其误差范数在前 5 次迭代内就急剧下降了数个数量级。相比之下，POILC
算法的收敛速度则缓慢得多。 
 

 
Figure 5. Comparison of tracking errors among different learning strategies 
图 5. 不同学习策略的跟踪误差范数对比 

5. 总结 

该算法在迭代学习控制框架下，充分利用历史批次的运行信息和预测信息设计控制律，以实现对未

来批次系统行为的有效预测。通过该预测机制，控制器能够前瞻性地更新控制输入，从而提升系统的跟

踪性能与收敛速度。此外，本文建立了基于参数优化的性能指标函数，为控制器的设计提供了明确的优

化目标，进一步增强了算法的综合性能。理论分析和仿真结果一致表明，PPOILC 算法能够以更少的迭代

次数达到更高的跟踪精度，即收敛速度明显优于 POILC 算法。这验证了所引入的预测更新机制与参数优

化策略的有效性，表明该算法在处理重复操作任务时，能够更快地学习并逼近期望轨迹，从而为高性能

迭代学习控制提供了一种新的有效解决方案。 
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