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CMAC网络建模在非线性预测控制中的应用
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摘　要: CMAC 是一种具有线性结构、算法简单的局部化设计网络。将 CMAC 网络应用到具体非线性

系统的预测控制研究中。对一类 CSTR 系统的仿真结果表明, 该预测控制策略响应快且容易实现, 具有

较强的鲁棒性,对于改善非线性预测控制性能不失为一种有益的尝试。
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Application of CMAC neural network

to nonlinear predictive control
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Abstract: The local st ructure o f CM AC results in fast er learning of nonlinear functions. A CMAC-

based predictive contr ol method is put forw ard to contr ol nonlinear systems. Sim ulation results o f a

CST R system predictive cont ro ller show that the method has a quick r esponse speed and good robust-

ness, so it is helpful t o improve the capabilit ies of nonlinear pr edict ive cont ro ller .
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1　引　　言

　　预测控制是一类基于模型的闭环优化控制算

法,己成为过程控制的主要途径之一。预测控制器的

设计在很大程度上依赖于描述过程动态特性的预测

模型。对于一般意义的非线性系统,采用近似的线性

模型由于偏差大而难以达到优化控制的目标,而直

接采用非线性模型进行优化又存在着本质上的困

难。

　　20世纪 80年代中期出现的神经网络,在非线

性领域显示出强大的实力,己广泛用于动态非线性

过程的建模。但 BP 网络由于其全局化设计特点而

导致学习缓慢, 且存在局部极值问题,一般只适合于

对固定样本集的学习;局部化设计的网络则由于其

输出在任何时刻只与部分权值(即某子网络)相关,

有较快的学习速度, 较适合于实时控制。

　　CMAC 是一种典型的局部逼近网络, 具有线性

结构,算法简单,有一定泛化能力,己成功地应用于

机器人控制、模糊控制、非线性时间序列分析等领

域。本文在充分利用系统辨识模型的基础上, 将

CMAC 网络作为预测模型用于 CST R系统的控制,

实现了一类非线性系统预测控制。
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2　CSTR系统

　　CSTR系统是聚合反应工业中广泛使用的重要

系统,具有很强的非线性。CST R系统的系统结构如

图 1所示,其动态过程可用方程描述为

图 1　CSTR 系统结构
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式中, CA 和 T r分别为反应物的浓度和温度, T c 是冷

剂温度。引入如下参数
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式中, F 0, CAf 0和T f 0分别为进料流率、进料组分和温

度的某一确定参考值。相关的一些无因式化变量定

义如下

t =
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T r - T f 0

T f 0
,　u =

T c - T c0
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式中 T c 为温度的某一确定参考值。于是, CST R动

态方程可无因式化为

x�1 = x 1 + D !( 1 - x 1) exp
x 2

1 + x 2/  ( 3)

x�2 = x 2 + B hD!( 1 - x 1) ×

exp
x 2

1 + x 2/  + ∀( u - x 2 ) ( 4)

式中, x 1和 x 2分别为无因式化后的反应物浓度和温

度, u为无因式化后的冷剂温度。

3　基于 CMAC的预测控制策略

3. 1　CMAC网络原理

CMAC 网络是一种典型的局部逼近网络[ 1, 2] ,

它由一个固定的非线性输入层和一个可调的线性输

出层组成,通过多种映射实现联想记忆,其一般结构

如图2所示。CMAC能实现无教师学习,并且学习速

度快,可以处理不确定性知识,因而在智能控制中占

有重要的地位。

图 2　CMAC的一般结构

　　设X � R
d为CMAC输入空间, X d为对应的离

散输入空间。CMAC 的实现过程可简述为:由 X d 中

的每一输入点 x i 激活存储于记忆空间 A中一组 A
*

个联想强度(即连接权值) , 它们的代数和即为对应

的输出。

　　在大输入空间情况下, 联想单元数是巨大的。

为节省存储空间, Albus
[ 1]
提出了 hash编码方法: 将

A映射到一个较小的空间 Ap ,即联想强度存于一组

数量大大少于联想单元数的 hash单元, 联想单元中

只存 hash 单元的散列地址编码。

　　CMAC 的训练是一个不断修正误差的迭代过

程。设 V i 为对应于某个输入状态 x i 的观测值, f ( x i)

是相应的 CMA C响应值, 则 x i 对应的 A
* 个记忆单

元的内容可按下式

�W = ∀( V i - f ( x i) ) / A * ( 5)

进行修正。其中, �W 是相应的修正量, ∀为训练因
子。由于实际使用的记忆空间 Ap 远远小于输入空间

X d ,因此碰撞是不可避免的。当然,要求CMAC每个

响应值都相当精确是不现实的, 但只要信号变化足

够平滑, CMAC的训练就一定会收敛。

3. 2　基于 CMAC的预测控制策略

3. 2. 1　建模及反馈校正

　　为了利用CMAC网络学习CSTR系统, 需要将

CST R 的输出反馈到 CMAC 的输入中。非线性

ARMA 模型的一般表达式为

y ( t) = f ( y ( t - 1) ,⋯, y ( t - n) ,

u( t - 1) ,⋯, u( t - m ) ) + d( t ) ( 6)

其中, u和 y 分别表示控制输入和过程输出, d 为过

程扰动, f 表示非线性函数, m 和 n分别为过程输入
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和输出的阶次。将 CMAC 网络作为预测模型, t +

N 1时刻的输出预测值 y
�( t + N 1) 可递推确定为

　　y ( t + i ) =

　　f ( y�( t + i - 1) ,⋯, y�( t + i - n) , u( t +

　　i - 1) ,⋯, u( t + i - m ) ) + d
�( t + i ) ( 7)

　　d( t + i ) = d( t) =

　　y ( t) - f ( y�( t - 1) , ⋯,

　　y
�
( t - n) , u( t - 1) ,⋯, u( t - m) ) ( 8)

　　u( t + j ) = u e ( 9)

其中, i = 1, 2,⋯, N 1, j = 0, 1,⋯, N 1 - 1, y
�
表示过

程的输出预测值, y 表示当前及过去的过程输出,

u( t + j ) 为预测控制序列, d�为扰动预测值, N 1为预

测时域, ue 为常数。

3. 2. 2　系统维数的确定

系统维数是系统的结构表征。一般常用经验法

确定:取不同的参数建立多个模型,根据精度及复杂

度决定合适的系统维数。仿真中对 CSTR 系统采用

上述方法进行建模。权衡精度和学习速度, 发现当 n

= m = 3时比较合适。

3. 2. 3　参考轨迹

参考轨迹取以下常用形式

y d ( k + 1) = !yd ( k ) + ( 1 - !) y r ( 10)

其中柔化因子

!= exp( - T s / #) ,　0≤ !≤ 1

#为参考轨迹常数, yr 为设定轨迹。

3. 2. 4　控制率推导

取如下性能指标

J = ∑
N

1

i= d

[ yr ( k + i ) - y
�( k + i) ] 2×

∑
N
u

j= 1
∃i[ �u( k + j - 1) ] 2 ( 11)

其中, y r ( k) 为设定值, N u 为控制时域。定义控制增

量�u= [ �u( k) , ⋯, �u( k+ N u - 1) ] T ,在每一采样

时刻,利用梯度下降法可得

�u = - %&J u ( 12)

式中 %为优化步长,并且

&J u = - &y ue + ∃�u
&y u为灵敏度导数(详见文献[ 3] ) , ∃和 e分别为

∃= diag (∃1 , ∃2,⋯, ∃N
u
) ( 13)

e = [ y r ( k + d) - y
�( k + d) , ⋯,

y r ( k + N 1) - y
�( k + N 1 ) ] ( 14)

由式( 12) , ( 14) 得
[ 3]

�u = ( I + %∃) - 1%&y ue ( 15)

3. 2. 5　算法步骤

根据以上推导, 基于 CMAC网络的预测控制算

法可归纳为:

　　1) 首先给定预测时域N 1,控制时域N u, 优化步

长 %等参数,利用样本数据对网络进行离线训练;

　　2) 实时检测系统输出 y ( k) ,利用系统输入输出

的历史信息及CMAC的递推预测,形成CMAC的最

新样本;

　　3) 由 CMAC 求得系统的预测输出 y
�( k + i) , i

= 1, 2, ⋯, N 1 ;

　　4) 比较预测输出与参考轨迹,得到误差向量 e,

同时计算灵敏度导数 &y u;
　　5) 计算控制增量 �u, 将控制全量 u( k ) = u( k

- 1) + �u( 1) 付之实施;

　　6) 若设定控制时间到,则程序结束; 否则,返回

2)。

4　仿真研究

　　设某 CST R过程的参数为

D!= 0. 072,　 = 20. 0

Bh = 8. 0,　∀= 0. 3

过程的控制目标是用冷剂的流量 u控制反应物温度

x 2。操作变量的约束为 - 0. 65≤ u( t) ≤ 0. 65。取采

图 3　样本测试输出比较

图 4　控制系统输出跟踪
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样周期为T s = 0. 5 s,当控制量为[ - 0. 5, 0. 5] 的随

机数时,系统的输出与 CMAC模型的输出比较如图

3所示(虚线为 CMAC输出)。

　　若取预测时域为 3, 控制时域为 3,参考轨迹常

数为 #= 0. 2, CMAC的参数选择为∀= 0. 1, A * =

32, A p = 800,并设定系统控制目标是将反应物的浓

度由0. 2上升到0. 8,再由0. 8降为0. 2的方波, 则过

程的预测控制跟踪曲线如图 4所示。图中曲线 � 为
非线性对象仿真输出曲线。实验采用 C语言编写程

序,运行结果在 MAT LAB环境下绘制图形。可见,

基于CMAC 的预测控制器表现出良好的控制性能。

5　结　　论

　　本文针对非线性预测控制实现上的困难,提出

一种基于CMAC 的预测控制策略,结合非线性优化

方法, 实现了对具有一般意义的非线性系统的多步

预测控制。仿真结果表明,系统的收敛速度与控制效

果都有很大改观, 并且控制策略具有较好的稳定性

和鲁棒性, 是实现非线性系统预测控制的一种有效

途径。

　　算法实现的难点在于 CMAC 网络的结构和参

数的选取。其中, hash单元数的多少关系着碰撞发

生的概率和学习速度, 泛化能力则取决于 A
* 的大

小,而学习因子的大小对过程的在线性能影响很大。

仿真中这些因素需要综合考虑。
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5　结　　论

　　本文采用模糊预测算法实现新一代大射电望远

镜馈源轨迹跟踪自适应控制。文中给出了模糊预测

器和模糊预测控制器的设计, 并采用 BP 算法实现

在线修正以达到自适应控制。通过大射电望远镜悬

索-馈源系统的时变大滞后二阶系统的数值仿真,证

明模糊预测控制算法可以满足馈源轨迹跟踪精度要

求,为新一代大射电望远镜国际合作项目的工程实

现奠定了基础。
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