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一种基于最小二乘支持向量机的预测控制算法
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摘　要: 针对工业过程中普遍存在的非线性被控对象,提出一种基于最小二乘支持向量机建模的预测控制算法. 首

先,用具有RBF 核函数的L S2SVM 离线建立被控对象的非线性模型; 然后,在系统运行过程中,将离线模型在每一

个采样周期关于当前采样点进行线性化,并用广义预测算法实现对被控系统的预测控制. 仿真结果表明了该算法的

有效性和优越性.
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Abstract: A p redict ive con tro l a lgo rithm based on least squares suppo rt vecto r m ach ines (L S2SVM ) model fo r a

fam ily of comp lex system s w ith strong nonlinearity is p resen ted. T he non linear offline model of the con tro lled p lan t

is bu ilt by L S2SVM w ith the radial basis function (RBF ) kernel. In the p rocess of system operation, the offline

model is linearized at each samp ling instan t, and the generalized p redict ive con tro l (GPC) algo rithm is emp loyed to

imp lem ent the p redict ive con tro l of the con tro lled p lan t. T he sim ulation resu lts show the effectiveness of the

p resen ted algo rithm.

Key words: non linear p redict ive con tro l; least squares suppo rt vecto r m ach ines; GPC; linearizat ion

1　引　　言
　　模型预测控制 (M PC)是一种基于预测模型、滚

动优化和反馈校正的控制策略. 其本质是根据对系

统未来状态的预测来优化系统行为,而这种预测是

通过预测模型实现的[1 ] , 因此预测模型是M PC 中

一个关键要素. 对于非线性较弱并在平衡点附近工

作的对象,利用线性预测模型便可得到较精确的拟

合效果;但如果对象具有很强的非线性,且系统运行

于很宽的工作范围,则必须用非线性预测模型拟合

系统动态. 目前,基于线性预测模型的预测控制方法

已成功地应用于工业过程,而基于非线性预测模型

的预测控制,由于建模以及在线滚动优化方面存在
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困难,目前还仅是一个开放的课题.

　　常用的非线性预测模型包括神经网络及模糊模

型等,其学习算法都是基于经验风险最小化原理. 这

种学习算法都存在“过拟合”问题[2 ]. V apn ik [3 ]基于

统计学习和结构风险最小化原理提出了支持向量机

(SVM )方法,它可兼顾学习算法的经验风险和推广

能力, 其用途之一就是非线性函数的拟合.

Suyken s[4 ]在标准 SVM 的目标函数中增加了误差

平方和项,提出最小二乘支持向量机 (L S2SVM )方

法,并解决了其中存在的鲁棒性、稀疏性和大规模运

算问题. 本文则选用RBF 核函数,利用L S2SVM 方

法建立系统的离线模型,并用修剪算法[5 ]得到具有

稀疏支持向量的离线模型.

　　预测控制是一种滚动时域控制方法,如果直接

利用非线性模型进行预测,就要求控制器在每个采

样周期必须求解一个非线性规划问题,该问题的规

模与预测控制的参数有关. 本文所提出的预测控制

策略,将离线学习得到的非线性预测模型在每个采

样周期进行线性化,并用广义预测控制算法实现多

步预测,进而求解控制策略,避免了在每个采样周期

求解非线性规划问题,从而能够满足大多数系统实

时控制的需要.

2　最小二乘支持向量机
　　Suyken s在文献[ 4 ]中提出了L S2SVM 方法. 该

方法采用如下形式的函数对未知函数进行估计:

y (x ) = w T Υ(x ) + b. (1)

其中: x ∈R n , y ∈R ,非线性函数 Υ(õ) : R n →R nh 将

输入空间映射为高维特征空间.

　　 给定训练数据集{x k , y k }N
k= 1,L S2SVM 定义如

下优化问题:

m in
w , b, e

J (w , e) =
1
2

w Tw + Χ 1
2∑

N

k= 1
e2

k , Χ> 0, (2)

满足约束

y k = w T Υ(x k ) + b + ek , k = 1, 2,⋯,N .

此优化问题有如下解析解:

b

Α
=

0 1T

1 8 + Χ- 1 I

- 1 0

y
. (3)

其中

y = [y 1, y 2,⋯, y N ]T , 1 = [ 1,⋯, 1 ]T ,

Α= [Α1, Α2,⋯, ΑN ]T;

8 为一个方阵, 其第 k 列 l 行的元素为 8 k l =

Υ(x k ) T Υ(x l) = K (x k , x l) , K (õ, õ) 为核函数.

　　在式 (3) 的基础上可进一步求出w , 从而得到

训练数据集的非线性逼近

y (x ) = ∑
N

k= 1
ΑkK (x , x k ) + b. (4)

本文使用如下RBF 作为核函数:

K (x , x k ) = exp {- ‖x - x k‖2
2öΡ2}. (5)

以上求解过程的具体步骤详见文献[ 4 ].

　　另外,由于在求解问题 (2) 的过程中, Α中的所
有元素都不为零,使得L S2SVM 不再具有标准SVM

的支持向量稀疏性. 为得到稀疏的支持向量集,

Suyken s[5 ] 提出一种修剪算法, 按照 Αk 的绝对值的

大小决定训练集中数据向量 (支持向量) 的重要程

度,并从数据集中去掉一小部分最不重要的数据向

量,利用剩下的数据向量重新进行函数估计. 在修剪

过程中可以调整 Χ和 Ρ的值, 从而提高函数的逼近

性能. 给定被控系统,将其输入输出特性描述为 y =

f (x ). 其中: x = [x (1) , x (2) ,⋯, x (nu + ny ) ]为过

去输入输出数据组成的回归向量, f (õ) 为表征系统

特性的待辨识非线性函数, nu和ny 分别为系统输入

输出的阶次. 采样该系统的输入输出数据,构成训练

数据集{x k , y k }N
k= 1. 其中: x k 为不同采样时刻的回归

数据向量, y k 为与 x k 相对应的输出.

　　 用上述具有 RBF 核函数的L S2SVM 方法对

f (õ) 进行估计,对于选定的 Χ和 Ρ,可以得到被控系

统的非线性模型

y (x ) = ∑
N

k= 1
Αkexp {- ‖x - x k‖2

2öΡ2} + b. (6)

其中支持向量的个数N 由执行修剪算法过程中函

数逼近性能变化的具体情况而定.

3　模型线性化和 GPC 控制
3. 1　模型实时线性化

　　为避免在系统运行的每个采样周期求解非线

性规划问题, 可在每个采样时刻将离线得到的被控

系统非线性模型 (6) 线性化.

　　设当前采样时刻为k ,则当前采样点为x (k ) ,为

便于表达,令 x 0 = x (k ). 将式 (6) 在点 x 0处线性化,

则有
y (x ) =

y (x ) û x = x 0 +
5y

5x (1) û x = x 0
[x (1) - x 0 (1) ] + ⋯ +

5y
5x (nu + ny ) û x = x 0

[x (nu + ny ) - x 0 (nu + ny ) ] =

y (x ) û x = x 0 -
5y

5x (1) û x = x 0
x 0 (1) - ⋯ -

5y
5x (nu + ny ) û x = x 0

x 0 (nu + ny ) +
5y

5x (1) û x = x 0
x (1) +

⋯ +
5y

5x (nu + ny ) û x = x 0
x (nu + ny ) =
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　　　　p + b13 x (1) + ⋯ + bnu3 x (nu) -

　　　　a13 x (nu + 1) - ⋯ - any 3 x (nu + ny ).

其中 p 在当前采样周期为常量,且只与当前采样点

有关.

　　取当前时刻的回归向量

x (k ) = [u (k - 1) ,⋯, u (k - nu ) ,

y (k - 1) ,⋯, y (k - ny ) ],

则被控系统当前时刻的输入输出差分方程模型为

y (k ) =

p + b1u (k - 1) + ⋯ + bnuu (k - nu ) -

a1y (k - 1) - ⋯ - any y (k - ny ) ,

即

A (z - 1) y (k ) = B (z - 1) u (k - 1) + p. (7)

其中

　A (z - 1) = 1 + a1z - 1 + ⋯ + any z - ny ,

　　　B (z - 1) = b1 + b2z - 1 + ⋯ + bnuz - (nu- 1).

3. 2　GPC控制

　　根据当前时刻的输入输出线性模型 (7) , 在当

前采样点附近, 可用如下离散差分方程描述系统特

性:

A (z - 1) y ( t) = B (z - 1) u ( t - 1) + v ( t). (8)

其中 v ( t) 表示用式 (8) 拟合当前时刻系统特性引起

的误差及其他扰动. 可将 v ( t) 进行如下分解:

v ( t) = v dc + v ac ( t) ,

其中: v dc 为 v ( t) 中与时间无关的直流分量, 包含模

型线性化过程中得到的常量 p ; v dc的幅值为 v ( t) 的

均值; v ac ( t) 为 v ( t) 中均值为零的交流分量. 用

w ( t) ö∃对v ac ( t) 建模,其中, Ξ( t) 是均值为零的扰动

量, ∃ = 1 - z - 1为差分算子. 于是,系统当前时刻的

输入输出方程为

A (z - 1) y ( t) = B (z - 1) u ( t - 1) +

v dc ( t) + w ( t) ö∃. (9)

用E j (z - 1) ∃z j乘以式 (9) 两端,因为v dc与时间无关,

所以 ∃v dc = 0,则式 (9) 变为

E j (z - 1)A (z - 1) ∃y ( t + j ) =

E j (z - 1)B (z - 1) ∃u ( t + j - 1) +

E j (z - 1)w ( t + j ). (10)

这时,可用已有的 GPC 方法[6 ] 继续对其进行处理,

得到 y ( t) 的多步预测,其向量表达式为

yo = Gu + F y ( t) + H ∃u ( t - 1) ,

GPC 控制律为

u = (G TG + ΚI ) - 1G T [y r -

F y ( t) - H ∃u ( t - 1) ].

上式中的各变量与文献[ 6 ] 中相应变量具有相同的

定义.

4　仿真研究
　　pH 中和过程是一种典型的具有严重非线性的

复杂被控对象, 因此本文引入一个 pH 中和过程模

型[7 ] 作为被控对象,以检验所提出的预测控制算法

的有效性.

　　考虑图 1中的弱酸强基的中和过程. 该过程的

两个输入流为HA c (弱酸) 溶液和N aOH (强基) 溶

液, F 1和F 2分别代表酸和碱溶液的流速, C 1和C 2为

各自的浓度. 假设两溶液在体积为V 的容器中充分

混合,得到输出流,W a和W b分别为输出流中的酸浓

度和碱浓度.

图 1　pH 中和过程

　　该中和过程的物理模型由线性的动态模型和

非线性的静态模型两部分组成. 其中动态模型为

V
dw a

d t
= F 1C a - (F 1 + F 2)w a ,

V
dw b

d t
= F 2C b - (F 1 + F 2)w b.

F 1和F 2为该模型的输入,w a和w b为输出. 后者也是

下面静态模型的输入,即

w b + 10- y - 10y - 14 -
w a

1 + 10p K a- y = 0.

其输出 y 是混和液的 pH 值.

　　考虑单输入ö单输出系统:以N aO H 的流速 F 2

为输入,混和液的 pH 值为输出,其他参数为与系统

相关的常数[7 ]. 该系统的输入ö输出特性呈很强的
非线性和敏感性,尤其在 pH = 9附近,输入的微小

变化会引起输出的剧烈变化.

　　用第 2节中的L S2SVM 方法估计以上pH 中和

过程的模型. 取模型的输入输出的阶次分别为 nu =

3, ny = 3,用 (515 - 51. 5, 515 + 51. 5) 区间内的随

机信号作为被控对象输入,取 300对输入输出数据,

生成训练数据集{x k , y k }297
k= 1. 用具有 RBF 核函数的

L S2SVM 及修剪算法建立系统模型, 预先取式 (2)

中的 Χ= 10,而支持向量机中支持向量的个数N 及

核函数中的 Ρ的大小,可在执行修剪算法过程中,由

函数逼近性能变化的具体情况确定.
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　　为检验所得系统模型的性能,用 4种频率为正

弦波叠加组成的信号作为输入数据, 生成检验数据

集. 定义如下性能指标以衡量函数逼近性能的优劣:

VA F = 100 (1 -
var (Y Y - YM

var (Y Y ) ).

其中: 对应给定检验集中的输入数据, Y Y 为实际系

统输出, YM 为预测模型输出,函数 var (õ) 表示求数

据向量的方差. 显然,VA F 的值越大,说明函数逼近

性能越好.

　　每次求解L S2SVM 问题,可以得到与训练集中

各数据向量分别对应的 Αk. 采用修剪算法反复对数

据集进行修剪,直到函数逼近的性能急剧下降.

　　在执行L S2SVM 和修剪算法过程中,可得到不

同的预测模型. 表 1 给出不同模型所对应的支持向

量的数目、函数逼近性能、Ρ的大小以及基于该模型
在每个采样周期计算控制量所需的平均计算时间.

表 1　具有不同支持向量数目的预测模型的性能

支持向
量个数

VA F Ρ 平均运算
时间ös

297 97. 737 2 2. 2 0. 031 8

250 97. 732 2 2. 2 0. 030 8

200 97. 714 6 2. 2 0. 027 9

150 97. 124 7 2. 6 0. 027 6

　　表 1说明:首先,通过使用修剪算法,在一定程度

上解决了支持向量的稀疏性问题, 并且可以保证模

型的性能; 其次, 即使不采用修剪算法, 仅使用初始

297个支持向量构成的预测模型, 每个采样周期控

制量的计算时间也是大多数系统所能接受的, 这也

说明了本文提出的基于最小二乘支持向量机的预测

算法的可行性.

　　用由 150个支持向量组成的支持向量机作为离

线系统模型,并将其实时线性化. 将所得线性模型用

于GPC控制,取预测时域P = 10,控制时域M = 5,

图 2　pH过程跟踪控制曲线

得到系统跟踪参考给定的控制曲线如图 2 所示. 其

中: Y r 为给定参考信号, Y 为系统输出.

　　由图 2可以看出,本文提出的基于最小二乘支

持向量机的预测控制算法, 可以快速、稳定、无静差

地对 pH 中和这一具有严重非线性的过程进行控

制.

5　结　　语
　　本文提出一种基于L S2SVM 的预测控制算法.

L S2SVM 是一种基于结构风险最小化的建模方法,

它可兼顾模型的经验风险和推广能力. 建模过程中

待定参数少,并且具有解析的求解公式. 本文用L S2
SVM 方法建立被控系统的非线性离线模型,并在保

证模型逼近性能的前提下,使用修剪算法得到具有

稀疏性的 SVM 模型. 为避免控制器在每个采样周

期求解非线性规划问题,所提出的算法对离线模型

在每个采样点进行实时线性化,并用 GPC 策略对系

统进行控制. 仿真结果表明了该算法的有效性.
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