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基于T-S模型的模糊预测控制研究
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摘　要: 提出一种基于T 2S模型的模糊预测控制策略. 利用模糊聚类算法离线辨识T 2S模型,采用带遗忘因子的递推

最 小二乘法进行模型参数的选择性在线学习;对模糊模型在每一采样点进行线性化,将 T 2S模型表示的非线性系统
转化为线性时变状态空间模型,并将约束非线性优化问题转化为线性二次规划问题,解决了非线性预测控制中如何

获得非线性模型和非线性优化在线求解的难题. 将预测域内的线性模型序列作为预测模型,减小了模型误差,提高了

控制性能. pH 中和过程的仿真验证了该方法的有效性.
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Abstract: A fuzzy model based p redict ive con tro l of non linear system is p resen ted. T 2S fuzzy model is iden tified by

fuzzy clustering algo rithm , and its param eters are self2learn ing on line by selective recursive least square m ethod.

T 2S model is linearized to be tim e2varying system , and thus non linear op tim ization p rob lem is tu rned to a quadratic

p rogramm ing p rob lem. Consequen tly, tw o m ajo r difficu lt ies in non linear p redict ive con tro l to ob tain accurate

non linear model and to so lve non linear op tim ization p rob lem online are so lved. T he sim ulation resu lt on pH

neutra lizat ion p rocess show s the effectiveness of the p ropo sed m ethod.
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1　引　　言
　　近 20 年来,预测控制受到了广泛重视[1 ]. 但对

于许多强非线性的工业过程而言,传统的线性预测

控制很难达到满意的控制目标,因此一些学者提出

了非线性预测控制[2 ]. 非线性预测控制在拓宽预测

控制适用领域的同时,存在两大难题: 1)如何建立非

线性预测模型,使得模型能够以一定的精度,在一定

步长内预测过程的输出; 2)如何解决非线性优化问

题,使得算法在采样周期内完成控制信号的在线优

化求解[3 ].

　　模糊模型本质上是一种非线性模型,可以任意

精度逼近任何非线性系统. 因此,模糊模型作为非线

性预测控制的预测模型,即模糊预测控制,近年来已

成为预测控制研究的热点[3～ 5 ].

　　文献[ 3 ]提出了基于遗传算法的模糊预测控制,

预测模型可以是任何模糊模型,非线性优化问题通

过一种改进的遗传算法在线求解. 文献[ 4 ]利用冲击

响应信号辨识模糊卷积模型,针对模型的每一个子

模型设计预测控制器,通过协调层达到全局最优,从

而有效地避免了非线性优化问题. 文献[ 5 ]对单值后

件的模糊模型进行工作点线性化,将非线性系统转

化为线性时变系统,并利用多步预测控制策略构成

　　收稿日期: 2004206228; 修回日期: 2004210208.

　　基金项目: 国家自然科学基金项目 (60474034) ; 江苏省博士后基金项目.

　　作者简介: 邢宗义 (1974—) ,男,山东临沂人,博士后,从事模糊建模、智能控制等研究; 胡维礼 (1941—) ,男,江苏

镇江人,教授,博士生导师,从事智能系统与控制、非线性控制等研究.



了模糊预测控制.

　　本文提出了一种新的基于 T 2S 模型的模糊预

测控制策略. 利用模糊聚类算法离线辨识T 2S模型,

采用带遗忘因子的递推最小二乘法选择性在线学习

模型参数. 在每一个采样时刻,利用预测时域的一组

线性模型序列作为预测模型, 并将约束非线性优化

问题转化为线性二次规划问题. 为保证控制性能,并

满足优化目标的在线求解, 给出了一种多步线性化

的预测控制策略.

2　T-S模型的辨识
2. 1　T-S模型的离线辨识

　　本文采用齐次 T 2S模型,其规则描述如下:

R i: If x 1 is A i1 and x 2 is A i2 and ⋯ and x n is A in

T hen yδi = Ηi1x 1 + Ηi2x 2 + ⋯ + Ηinx n. (1)

其中: R i表示第 i条模糊规则, x j 为输入变量,A ij 为

定义在输入论域中的隶属函数. 本文采用高斯型隶

属函数

A ij (x j ) = exp (- 1
2

(x j - v ij ) 2

Ρ2
ij

) , (2)

其中 v ij 和 Ρij 分别代表函数的中心和方差.

　　利用 Gu stafson2Kessel (G2K) 聚类算法离线

辨识 T 2S模型的前件参数[6 ].

　　G2K 聚类算法的目标函数为

J (Z; + ,V ) = ∑
c

i= 1
∑

N

k= 1

(Λik ) mD 2
ik. (3)

其中: Z = [z1, z2,⋯, zN ]为数据集, + = [Λik ]c×N 为

数据集的模糊划分矩阵; V = [v1, v2,⋯, vc ] 为聚类

中心, 即隶属函数的中心; c为聚类数目; N 为样本

数目; m 为模糊指数; D ik为第 i个聚类与第 k个数据

间的距离范数; Λik 为第 k 个数据相对于第 i个聚类

中心的隶属度,且满足以下条件:

Λik ∈ [ 0, 1 ],∑
c

i= 1
Λik = 1, 0 < ∑

N

k= 1
Λik < N . (4)

第 i个聚类与第 k 个数据间的距离范数为

D 2
ik = ‖zk - vi‖2

A i
= (zk - vi) TA i (zk - vi).

(5)

其中

A i = (Θdet (F i) ) 1önF - 1
i , (6)

Θ= det (A i) , (7)

模糊协方差矩阵

F i =
∑

N

k= 1

(Λik ) m (zk - vi) (zk - vi) T

∑
N

k= 1

(Λik ) m

. (8)

利用拉格朗日乘法可求得使目标函数最小的必要条

件为

　　　　　Λik =
1

∑
c

j= 1

(D ik öD j k ) 2ö(m - 1)

, (9)

　　　　　vi =
∑

N

k= 1

(Λik ) m zk

∑
N

k= 1

(Λik ) m

. (10)

高斯型隶属函数的方差为

　　　　　Ρ2
ij =
∑

N

k= 1

Λik (x jk - v j k ) 2

∑
N

k= 1
Λik.

(11)

分别给定输入变量、输出及加权矩阵,即

X = [x1, x 2,⋯, xN ],

y = [y 1, y 2,⋯, y N ],

W i = diag (Λi1, Λi2,⋯, ΛiN ). (12)

利用加权最小二乘法辨识模型的初始后件参数

Ηi = [X TW iX ]- 1X TW iy. (13)

　　基于聚类算法的模糊建模步骤如下:

　　1) 选择模糊聚类数目 c,模糊加权指数m 和中

止标准 Ε> 0;

　　2) 随机产生模糊划分矩阵 + , 并满足式 (4) 的

条件;

　　3) 利用式 (10) 计算聚类中心;

　　4) 利用式 (5)～ (8) 计算距离范数;

　　5) 利用式 (9) 更新模糊划分矩阵 +;

　　6) 如果满足条件‖+ l - + l- 1‖≤Ε则停止,否

则重复 3) ;

　　7) 利用式 (11) 计算隶属函数的方差;

　　8) 利用式 (13) 计算模型后件参数.

2. 2　T-S模型的在线学习

　　对于实际系统, 其结构一般不会发生变化, 即

模糊模型的规则数目、输入变量和输入空间划分等

一般不发生变化. 因此本文只对模型规则的后件参

数进行在线学习.

　　采用带遗忘因子的递推最小二乘法实现模型

参数的在线学习,即

Ηi (k + 1) =

Ηi (k ) + P i (k + 1) (y (k + 1) - x T (k + 1) Ηi (k ) ) ,

P i (k + 1) =

1
Κ (P i (k ) -

P i (k ) x (k + 1) x T (k + 1) P i (k )
Κ+ x T (k + 1) P i (k ) x (k + 1) ) , (14)

其中 Κ为遗忘因子. Κ越小,对新数据的学习能力越

强;当 Κ= 1时,该算法转化为普通的递推最小二乘

法.

　　为避免对某种工况的过度学习而造成模型泛

化能力下降,本文提出了选择性在线学习,即每次进
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行学习时,首先计算每条规则对应的激励强度,只对

具有最大激励强度的模糊规则参数进行学习, 而其

他规则参数保持不变.

2. 3　T-S模型的等价转化

　　T 2S模型是一种本质的非线性模型, 其后件是

线性系统表达式,因此可通过采样点线性化,将 T 2S

模型表示的非线性系统等价转化为线性时变状态空

间模型. 此处的线性化概念不是L yapunov 意义上

的,而是相对于 T 2S模型的时变特性而言的[8 ].

　　对于M ISO 系统,其 T 2S模型的规则如下:

R i: if y (k ) is A i
0 and y (k - 1) is A i

1 and ⋯ and

y (k - ny ) is A i
ny

and u 1 (k - td 1 + 1) is

A i
ny + 1 and ⋯ and u 1 (k - td 1 - n1 + 1) is

A i
ny + n1+ 1 and ⋯ and u p (k - tdp + 1) is

A i
ny + n1+ ⋯+ np - 1+ p and ⋯ and u p ( t - tdp -

np + 1) is A i
ny + n1+ ⋯+ np + p ,

T hen y i (k + 1) = a i
0y (k ) + a i

1y (k - 1) +

⋯ + a i
ny

y (k - ny ) + bi
1, 0u 1 (k - td 1 + 1) +

bi
1, 1u 1 (k - td 1) + ⋯ + bi

1, n1u 1 (k -

td 1 - n1 + 1) + ⋯ + bi
p , 0up (k - tdp + 1) +

bi
p , 1up (k - tdp ) + ⋯ +

bi
p , np

up (k - tdp - np + 1).

其中: p 为输入量个数; ny 为输出的阶次; n1,⋯, np

为输入量的阶次; td 1,⋯, tdp 为输入量的滞后.

　　定义

y (k ) = [y (k ) , y (k - 1) ,⋯, y (k - ny ) ]T ,

u (k ) =

[u 1 ( t - td 1 + 1) , u 1 ( t - td 1) ,⋯,

u 1 (k - td 1 - n1 + 1) , u 2 (k - td 2 + 1) ,

u 2 (k - td 2) ,⋯, u 2 (k - td 2 - n2 + 1) ,

⋯up (k - tdp + 1) , u p (k - tdp ) ,⋯,

up (k - tdp - np + 1) ]T ,

z (k ) = [y (k ) , u (k ) ], a i = [a i
0, a i

1,⋯, a i
ny

],

Βi = [bi
1, 0, bi

1, 1,⋯, bi
1, n1 ,⋯, bi

p , 0, bi
p , 1,⋯, bi

p , np
].

T 2S模型的第 i条规则可表示为

R i: If z1 (k ) is A i
1 and ⋯ and z ny + n1+ ⋯+ np + p + 1 (k )

is A i
ny + n1+ ⋯+ np + p + 1,

T hen y i (k + 1) = Αiy (k ) + Βiu (k ).

　　对 T 2S模型后件参数进行如下归一化处理:

　Νi =
∑

c

i= 1

w i (z (k ) ) Αi

∑
c

i= 1
w i (z (k ) )

, Γi =
∑

c

i= 1

w i (z (k ) ) Βi

∑
c

i= 1
w i (z (k ) )

, (15)

其中第 i条规则的激励强度

w i (z (k ) ) = ∏
ny + n1+ ⋯+ np + p + 1

j = 1
A i

j (z j (k ) ).

T 2S模型的输出为

y (k + 1) =
∑

c

i= 1
w i (z (k ) ) y i (k + 1)

∑
c

i= 1

w i (z (k ) )
. (16)

定义

X (k ) = [x (k ) , x (k - 1) ,⋯,

x (k - ny ) ]T , (17)

Y(k ) = [x (k ) ], (18)

从而得到如下非线性系统的T 2S模型的线性时变状

态空间描述:

X (k + 1) = A kX (k ) + B ku (k ) ,

Y(k ) = C kX (k ).
(19)

其中

　A k =

Ν1 Ν2 ⋯ Νny
Νny + 1

1 0 ⋯ 0 0

0 1 ⋯ 0 0

� � � �
0 0 ⋯ 1 0 (ny + 1)× (ny + 1)

,

　B k =

Γ1 Γ2 ⋯ Γn1+ ⋯+ np + p

0 0 ⋯ 0

� � �
0 0 ⋯ 0

(ny + 1)×

(n1+ ⋯+ np + p )

,

　C k = [ 1　0　⋯　0 ]1× (ny + 1).

3　模糊预测控制
3. 1　T-S模型的多步线性化

　　文献[ 7 ] 将采样时刻得到的线性模型作为整个

预测时域的模型, 设计实现了单步线性化预测控制

器,但是对于多步超前控制而言,会因模型误差较大

而恶化控制性能. 文献 [ 8 ] 提出的多步线性化模糊

预测控制解决了模型误差问题, 但控制信号需要反

复迭代求解,加大了计算量.

　　本文提出一种新的多步线性化预测控制策略,

既避免了模糊误差较大的问题,又减小了计算量. 首

先利用单步线性化预测控制策略计算控制信号, 并

将此控制信号作用于整个预测时域, 得到预测时域

内的一组模型序列; 然后基于此模型序列重新计算

最终的控制信号.

3. 2　T-S模型的预测输出

　　为简单起见,采用 x (k + j ök ) 表示在 k 时刻对

k + j时刻的输出预测值,利用式 (19) 可以递归得到

如下方程:

y (k + 1ök ) = C k+ 1A kx (k ) + C k+ 1B ku (k ) ,

y (k + 2ök ) =
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C k+ 1A k+ 1A kx (k ) + C k+ 2A k+ 1B ku (k ) +

C k+ 2B k+ 1u (k + 1) ,

　　　　�

y (k + H p ök ) =

C k+ 1A k+ H p - 1⋯A kx (k ) + C k+ H p
A k+ H p - 1⋯

A k+ 1B ku (k ) + ⋯ + C k+ H p
A k+ H p - 1⋯

A k+ H c+ 1B k+ H c
u (k + H c). (20)

　　 利用矩阵表示法, 式 (20) 可写成如下复合形

式:

Y = Gx (k ) + FU. (21)

其中

　　　Y = [y (k + 1ök ) , y (k + 2ök ) ,⋯,

　　　 　　y (k + H p ök ) ],

　　　G =

C k+ 1A k

C k+ 2A k+ 1A k

�
C k+ H p

A k+ H p - 1⋯A k

,

F =

C k+ 1B k 0 ⋯ 0

C k+ 2A k+ 1B k C k+ 2B k+ 1 ⋯ 0

� � �
C k+ H p

A k+ H p - 1⋯A k+ 1B k C k+ H p
A k+ H p - 1⋯A k+ 2B k+ 1 ⋯ C k+ H p

A k+ H p - 1⋯A k+ H c+ 1B k+ H c

, (22)

　U = [u (k ) , u (k + 1) ,⋯, u (k + H c) ]T. (23)

3. 3　预测控制律计算

　　采用带约束的输出预测误差和控制增量加权

的二次型性能指标

J =
1
2

(Y r - Y ) TQ (Y r - Y ) + ∃U TR ∃U ,

s. t. Y m in ≤ Y ≤ Y m ax , U m in ≤U ≤U m ax ,

　　 ∃U m in ≤ ∃U ≤ ∃U m ax. (24)

其中: Y r为系统参考轨迹; Y为参考模型输出; ∃U为

控制增量; Q 和R 为正定权重矩阵,分别为系统输出

误差和控制增量的权值; 目标函数的约束 Ym ax 和

Y m in , ∃U m ax 和 ∃U m in ,U m ax 和U m in 分别为输出最大最

小约束、控制量增量最大最小约束、控制量最大最小

约束.

　　式 (24) 性能指标函数与控制增量 ∃U 相关,而

不与控制量U 相关,因此预测输出表达式 (21) 应该

修改为

Y = Gx (k ) + F 1∃U + F 2u (k - 1). (25)

其中

　　　　　　F 1 =

C k+ 1B k 0 ⋯

C k+ 2 (A k+ 1B k + B k+ 1) C k+ 2B k+ 1 ⋯

� �

C k+ H p (∑
H c

i= 0
A k+ H p - 1⋯A k+ i+ 1B k+ i) C k+ H p (∑

H c

i= 1
A k+ H p - 1⋯A k+ i+ 1B k+ i) ⋯

　→

　　　　　　 　 　←　

0 0

0 0

C k+ H p - 1A k+ H p - 2⋯A k+ H c
B k+ H c- 1 0

C k+ H p ( ∑
H c

i= H c- 1

A k+ H p - 1⋯A k+ i+ 1B k+ i) C k+ H p
A k+ H p - 1⋯A k+ H c+ 1B k+ H c

, (26)

F 2 =

C k+ 1B k

C k+ 2 (A k+ 1B k + B k+ 1)

�

C k+ H p (∑
H c

i= 0
A k+ H p - 1⋯A k+ i+ 1B k+ i)

. (27)

　　将式 (27) 和 (26) 带入 (25) ,可将非线性优化问

题转化为线性二次规划问题, 从而易于在线求解控

制律

m in
∃U

J = m in ( 1
2

∃U TH ∃U + T ∃U ) ,

s. t.

F 1

- F 1

I

- I

I

- I

∃U ≤

Y m ax - Gx (k ) - F 2u (k - 1)

- Y m in + Gx (k ) + F 2u (k - 1)

∃U m ax

- ∃U m in

U m ax - u (k - 1)

- U m in + u (k - 1)

.

(28)
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其中: H = 2 (F T
1Q F 1 + R ) , T = 2 (Gx (k ) + F 2u (k

- 1) - Y r) TQ F 1.

4　仿　真
　　pH 控制是工业过程中典型的非线性控制系统,

本文对此进行建模和控制的仿真验证.

　　Q (k ) 和 pH (k ) 表示在 k 时刻的碱流量和 pH

值, 利用Q (k ) 和pH (k ) 预测 k + 1时刻的pH 值. 辨

识得到的 T 2S模型如下:

　　　R 1: If Q (k ) is A 1 and pH (k ) is B 1,

　　　　　T hen pH (k + 1) =

　　　　　0. 012 0Q (k ) + 0. 901 2pH (k ) ;

　　　R 2: If Q (k ) is A 2 and pH (k ) is B 2,

　　　　　T hen pH (k + 1) =

　　　　　0. 107 2Q (k ) + 0. 692 4pH (k ) ;

　　　R 3: If Q (k ) is A 3 and pH (k ) is B 3,

　　　　　T hen pH (k + 1) =

　　　　　0. 138 0Q (k ) + 0. 813 2pH (k ) ;

　　　R 4: If Q (k ) is A 4 and pH (k ) is B 4,

　　　　　T hen pH (k + 1) =

　　　　　0. 077 2Q (k ) + 0. 915 7pH (k ).

其中A i和B i ( i = 1, 2,⋯, 4) 为隶属函数,如图 1所

示.

(a)　碱流量

(b)　pH 值

图 1　pH中和过程的 T-S模型隶属度函数

　　将校验数据代入辨识得到的 T 2S模型,计算得

到建模均方误差为 0. 334 7. 图 2给出了模型输出与

测量输出的直观比较. 可见T 2S模型较好地拟合了

pH 中和过程.

　　模糊模型预测控制器的参数如下: 预测步长为

4,控制步长为 2, 输出误差权重为 1, 控制增量权重

为0. 2,输出最大值为12,输出最小值为0,输入量变

图 2　T-S模型输出与实际测量输出比较

化最大值为 2,输入量变化最小值为 - 2,参考轨迹

为方波信号.

　　为便于比较,本文同时设计了 P ID 控制器来实

现 pH 中和过程的控制. P ID 控制器的参数为: 比例

系数为 6,积分系数为 0. 3,微分系数为 0. 01.

　　图 3 给出了采用上述参数的模糊预测控制和

P ID 控制的结果. 可以看出,模糊预测控制能够很好

地实现pH中和过程的控制, 而P ID控制过渡时间

长,且出现了振荡.

图 3　模糊预测控制与 P ID 控制比较

5　结　　论
　　本文提出一种新的基于T 2S模型多步线性化的

模糊预测控制策略. 采用模糊聚类算法离线辨识T 2
S 模型,采用带遗忘因子的递推最小二乘法选择性

在线学习模型参数; 在每个采样时刻线性化T 2S 模

型,将T 2S 模型表示的非线性系统等价为线性时变

状态空间模型,并将约束非线性优化问题转化为线

性二次规划问题. 从而解决了非线性预测控制中如

何获取非线性模型以及如何进行在线优化两个难

题. pH 中和过程的仿真验证了该方法的有效性.
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(a)　预测吹氧时间

(b)　预测值相对误差

图 2　RBF模型吹氧时间输出及误差

(a)　预测吹氧时间

(b)　预测值相对误差

图 3　优化RBF模型吹氧时间输出及误差

7　结　　论
　　本文提出了一种基于模拟退火的并行粒子群优

化算法. 该算法针对 PSO 算法可能出现的停滞现

象,引入了基于模拟退火机制和并行计算方法. 理论

和实践证明,模拟退火并行粒子群RBF 算法可以对

提钒过程进行及时识别和控制,对钢铁提钒处理生

产过程具有指导作用. 应当指出, 在粒子群参数选

择、退火温度确定、并行任务分解这几方面的处理还

有不完善之处,尚需改进,以提高网络得到全局最优

解的概率.
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