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摘 要: 针对非线性模型预测控制中离线模型难以适应非线性对象实时变化的缺点, 提出一种基于在线支持向量回

归的非线性模型预测控制方法. 该方法通过在线支持向量回归离线训练与在线学习相结合的方式, 建立具有在线校

正特性的预测模型, 同时采用最速下降原理滚动优化非线性模型预测控制的目标函数, 求得多步控制量. 通过对非线

性对象的控制结果表明, 所提出方法有效且具有良好的自适应性.
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Abstract: For off-line model hardly adapt to the real-time change of nonlinear object in nonlinear model predictive control

(NMPC), an NMPC based on online support vector regression(OSVR) is developed. This algorithm utilizes OSVR off-line

training and on-line learning to built nonlinear dynamical model with on-line adjusted capability. Furthermore, the multi-step

control rules are obtained by the rolling optimization of gradient decent rule. Simulation results for a nonlinear system show

the good adaptability and effectiveness of the proposed algorithm.
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0 引引引 言言言

模型预测控制 (MPC)是一种利用预测模型控制

被控对象输出的计算机控制算法, 预测模型的精确度

在MPC中起到非常重要的作用[1]. 经典的预测控制

算法, 一般通过被控对象的单位阶跃响应或脉冲响应

估计所需模型参数, 得到其近似线性模型[2]. 但是对

于强非线性被控对象, 这些方法便会出现模型失配的

问题, 从而导致预测控制器性能下降[3].

针对传统MPC算法难以建立非线性被控对象的

准确预测模型的缺点, 学者们提出了基于支持向量机

(SVM)的MPC[4-7]. SVM是一种基于VC维理论和结

构风险最小化的统计学习方法, 较好地解决了局部最

优、非线性、小样本训练等问题[8]. 然而, 以往的方法

一般采用离线训练模型, 不能在线学习校正模型, 而

非线性过程一般均具有时变性, 离线建立的模型难以

适应这种变化[9]. 在线支持向量回归 (OSVR)是一种

SVM在线训练方法[10], 当模型偏差超过设定误差时,

通过保存训练过程中间变量能够进行在线学习, 校正

模型参数. 虽然OSVR的计算效率不是很高[11], 但是

由于其在线学习能力可以有效地消除模型失配的影

响, 使得系统能够在较短的时间得到稳定.

滚动优化是MPC最主要的特征, 即通过求解目

标函数确定未来的控制量, 并且在线反复进行[2]. 但

预测模型越来越复杂, 使得目标函数的直接最优求解

变得十分困难, 因此很多学者提出采用非线性优化方

法对目标函数进行寻优, 主要方法有牛顿法[12]、共轭

梯度法[13]、粒子群优化[14]、遗传算法[15]等, 然而目前

还没有一种快速、有效的求解目标函数的非线性优

化方法. 最速下降法是一种广泛使用的非线性优化

方法, 具有寻优速度快、精度高、存储变量较少等优

点[16], 非常适合MPC目标函数求解快速准确的要求.
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鉴于此, 本文提出一种基于OSVR的非线性MPC

算法 (OSVR-NMPC). 通过OSVR离线建立被控对象

的预测模型, 并利用其在线学习能力, 在线校正预测

模型, 保证了预测模型的精确度. 在每个采样点上, 利

用最速下降法滚动优化非线性目标函数, 求得所需的

控制量, 从而实现非线性自适应MPC.

1 方方方法法法和和和步步步骤骤骤

OSVR具有较好的泛化能力, 能够在线对预测模

型参数进行校正, 因此适用于非线性对象建模, 算法

详细步骤见文献 [10].

OSVR-NMPC方法结构如图 1所示. 图 1中, 𝑦𝑠𝑝
为参考轨迹 𝑦𝑟 的设定值, 𝑦为实际的输出值, 𝑦𝑚 为模

型的预测输出, 𝑦𝑝 为反馈校正后的预测输出, 𝑢为控

制器输出, err为系统实际输出与模型预测输出之间

的偏差.
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图 1 OSVR-NMPC方法框图

1.1 非非非线线线性性性预预预测测测模模模型型型

假定非线性系统如下所示:

𝑦(𝑘 + 1) =

𝑓 [𝑦(𝑘), 𝑦(𝑘 − 1), ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑦(𝑘 − 𝑛𝑦 + 1),

𝑢(𝑘), 𝑢(𝑘 − 1), ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑢(𝑘 −𝑚𝑢 + 1)]. (1)

其中: 𝑓 为非线性方程, 系统的阶次𝑛𝑦 和𝑚𝑢 均未知.

OSVR算法是基于核函数的非线性回归, 有

𝑦𝑚(𝑘 + 1) =

𝑓 [𝑦(𝑘), 𝑦(𝑘 − 1), ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑦(𝑘 − 𝑛′ + 1),

𝑢(𝑘), 𝑢(𝑘 − 1), ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑢(𝑘 −𝑚′ + 1)]. (2)

其中: 𝑓 为通过OSVR训练得到的非线性方程, 𝑛′ 和

𝑚′ 的阶次由拟合的精确度来确定. 令

X(𝑘) =

[𝑦(𝑘), 𝑦(𝑘 − 1), ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑦(𝑘 − 𝑛′ + 1),

𝑢(𝑘), 𝑢(𝑘 − 1), ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑢(𝑘 −𝑚′ + 1)], (3)

可得

𝑓(X) =
𝑙∑

𝑖=1

𝜃𝑖𝐾[X(𝑖),X] + 𝑏, (4)

其中𝐾[X(𝑖),X]为核函数, 一般为径向基函数 (RBF).

通过训练数据X(𝑖+ 1), 𝑦(𝑖) (𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑙)可以

获得 𝜃𝑖(𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑙)和偏离值 𝑏, 因此在 𝑘时刻预测

模型的下一步输出为

𝑦𝑚(𝑘 + 1) = 𝑓 [X(𝑘)] =
𝑙∑

𝑖=1

𝜃𝑖𝐾[X(𝑖),X(𝑘)] + 𝑏, (5)

其中

X(𝑘) =

[𝑦(𝑘), 𝑦(𝑘 − 1), ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑦(𝑘 − 𝑛′ + 1),

𝑢(𝑘), 𝑢(𝑘 − 1), ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑢(𝑘 −𝑚′ + 1)].

为了获得多步预测输出, 移动式 (5)中的时域, 并

假设𝑛′ ⩾ 𝑃 , 𝑚′ ⩾ 𝑃 . 𝑃 为预测时域, 𝑦𝑚(𝑘+ 𝑗)为在 𝑘

时刻的第 𝑗步预测输出, 有

𝑦𝑚(𝑘 + 2) = 𝑓 [X′(𝑘 + 1)] =

𝑙∑
𝑖=1

𝜃𝑖𝐾[X(𝑖),X′(𝑘 + 1)] + 𝑏.

其中

X′(𝑘 + 1) =

[𝑦𝑚(𝑘 + 1), 𝑦(𝑘), ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑦(𝑘 − 𝑛′ + 2),

𝑢(𝑘 + 1), 𝑢(𝑘), ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑢(𝑘 −𝑚′ + 2)];

...

𝑦𝑚(𝑘 + 𝑃 ) =

𝑓 [X′(𝑘 + 𝑃 − 1)] =

𝑙∑
𝑖=1

𝜃𝑖𝐾[X(𝑖),X′(𝑘 + 𝑃 − 1)] + 𝑏,

X′(𝑘 + 𝑃 − 1) =

[𝑦𝑚(𝑘 + 𝑃 − 1), ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑦𝑚(𝑘 + 1),

𝑦(𝑘), ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑦(𝑘 − 𝑛′ + 𝑃 ),

𝑢(𝑘 + 𝑃 − 1), ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑢(𝑘), ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑢(𝑘 −𝑚′ + 𝑃 )]. (6)

为了处理模型的失真和系统的干扰, 实施在线

校正模型参数策略, 通过将反馈误差 err(𝑘) = ∣𝑦(𝑘)
− 𝑦𝑚(𝑘)∣与设定误差min-err比较决定是否进行在线

学习. 为了提高算法的在线学习速度, 只对超过设定

误差的样本进行训练. 因此, 如果反馈误差 err(𝑘)

<min-err, 则表明模型精度较高, 不需要校正; 若

err(𝑘) ⩾min-err, 则表明模型失配, 需要将此样本带

入训练集进行在线学习.

1.2 非非非线线线性性性预预预测测测控控控制制制器器器

OSVR-NMPC的目标函数为

𝐽(𝑘) =
1

2

𝑃∑
𝑗=1

[𝑦𝑟(𝑘 + 𝑗)− 𝑦𝑝(𝑘 + 𝑗)]2. (7)

其中: 𝑦𝑝(𝑘 + 𝑗)为第 𝑗步预测输出, 有

𝑦𝑝(𝑘 + 𝑗) = 𝑦𝑚(𝑘 + 𝑗) + err(𝑘); (8)
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𝑦𝑟(𝑘 + 𝑗)为第 𝑗步参考输出, 有⎧⎨⎩ 𝑦𝑟(𝑘) = 𝑦(𝑘),

𝑦𝑟(𝐾 + 𝑗) = 𝛼𝑟𝑦𝑟(𝑘 + 𝑗 − 1) + (1− 𝛼𝑟)𝑦𝑠𝑝(𝑘).

(9)

𝛼𝑟 为控制系统的鲁棒性和收敛性相关的调整因子,

0 < 𝛼𝑟 < 1, 𝑦𝑠𝑝(𝑘)为真实的设定值.

将式 (7)写成向量形式

J =
1

2
[Y𝑟(𝑘)− Y𝑝(𝑘)]

T[Y𝑟(𝑘)− Y𝑝(𝑘)] =

1

2
ET(𝑘)E(𝑘). (10)

其中

Y𝑟(𝑘) = [𝑦𝑟(𝑘 + 1), 𝑦𝑟(𝑘 + 2), ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑦𝑟(𝑘 + 𝑃 )]T;

Y𝑝(𝑘) = [𝑦𝑝(𝑘 + 1), 𝑦𝑝(𝑘 + 2), ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑦𝑝(𝑘 + 𝑃 )]T;

E(𝑘) = [𝑒(𝑘 + 1), 𝑒(𝑘 + 2), ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑒(𝑘 + 𝑃 )]T;

𝑒(𝑘 + 𝑗) = 𝑦𝑟(𝑘 + 𝑗)− 𝑦𝑝(𝑘 + 𝑗), 𝑗 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑃.
定义 𝑘时刻的控制输入信号

U𝑘 = [𝑢(𝑘), 𝑢(𝑘 + 1), ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑢(𝑘 + 𝑃 − 1)]T. (11)

预测控制滚动优化的目标是求得使目标方程 𝐽 最小

的控制输入U𝑘. 由最速下降原理可以得到

U𝑡+1
𝑘 = U𝑡

𝑘 − 𝜂𝑐
∂J
∂U𝑡

𝑘

. (12)

其中: 𝑡为循环的次数; 𝜂𝑐 为学习速率; 且有

∂J
∂U𝑡

𝑘

= −∂Y𝑝(𝑘)
T

∂U𝑡
𝑘

E(𝑘), (13)

∂Y𝑝(𝑘)
T

∂U𝑡
𝑘

=⎡⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎣

∂𝑦𝑚(𝑘 + 1)

∂𝑢(𝑘)

∂𝑦𝑚(𝑘 + 2)

∂𝑢(𝑘)
. . .

∂𝑦𝑚(𝑘 + 𝑃 )

∂𝑢(𝑘)

0
∂𝑦𝑚(𝑘 + 2)

∂𝑢(𝑘 + 1)
. . .

∂𝑦𝑚(𝑘 + 𝑃 )

∂𝑢(𝑘 + 1)
...

...
. . .

...

0 . . . 0
∂𝑦𝑚(𝑘 + 𝑃 )

∂𝑢(𝑘 + 𝑃 − 1)
.

⎤⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎦
.

(14)

因此, 式 (14)中的每个元素都可以通过 (15)对 (11)的

变量求偏微分得到, 即
∂𝑦𝑚(𝑘 + 𝑛)

∂𝑢(𝑘 +𝑚− 1)
=

∂𝑓 [X(𝑘 + 𝑛)]

∂𝑢(𝑘 +𝑚− 1)
+

𝑛−1∑
𝑖=𝑚

∂𝑓 [X(𝑘 + 𝑛)]

∂𝑦𝑚(𝑘 + 𝑖)

[ ∂𝑦𝑚(𝑘 + 𝑖)

∂𝑢(𝑘 +𝑚− 1)

]
. (15)

其中: 𝑛 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑃 , 𝑚 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑃 . 由文献 [16]可

知, 式 (15)可以简化为

∂𝑦𝑚(𝑘 + 𝑛)

∂𝑢(𝑘 +𝑚− 1)
=

∂𝑦𝑚(𝑘 + 𝑛− 1)

∂𝑢(𝑘 +𝑚− 1)

{
1 +

∂𝑓 [X(𝑘 + 𝑛− 1)]

∂𝑦𝑚(𝑘 + 𝑛− 1)

}
. (16)

由于OSVR一般采用RBF核函数, 有
∂𝑦𝑚(𝑘 + 𝑛− 1)

∂𝑢(𝑘 +𝑚− 1)
=

2

𝜎2

𝑙∑
𝑖=1

𝜃𝑖 exp(−∥X(𝑖)− X′(𝑘 + 𝑛− 1)∥2/𝜎2)×

[𝑥𝑛′+1(𝑖)− 𝑢(𝑘 +𝑚− 1)], (17)

∂𝑓 [X(𝑘 + 𝑛− 1)]

∂𝑦𝑚(𝑘 + 𝑛− 1)
=

2

𝜎2

𝑙∑
𝑖=1

𝜃𝑖 exp(−∥X(𝑖)− X′(𝑘 + 𝑛− 1)∥2/𝜎2)×

[𝑥1(𝑖)− 𝑦𝑚(𝑘 + 𝑛− 1)]. (18)

其中: 𝑥𝑛′+1(𝑖)为输入向量X(𝑖)的第𝑛′ + 1个向量,

𝑥1(𝑖)为X(𝑖)的第 1个向量.

通过式 (17)和 (18), 可以求得 (16)的值, 在此基

础上求出式 (14)中每个元素的值; 再求解式 (13)和

(12), 得到 𝑡 + 1次循环后的多步控制量. 采用最速下

降原理多次寻优, 直到目标函数满足终止精度时停止

优化, 从而得到 𝑘时刻的多步控制律. 模型预测控制

将在线反复进行该优化过程, 实现滚动优化.

1.3 算算算法法法的的的步步步骤骤骤

OSVR-NMPC的整体步骤如下.

Step 1: 选择合适的参数, 包括𝐶, 𝜀, 𝜎, min-err, 𝑛′,

𝑚′, 𝛼𝑟, 𝑃 和 𝜂𝑐.

Step 2: 为了提高模型的运算速率, 对模型进行离

线训练, 得到 𝜃𝑖(𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑙)和 𝑏.

Step 3: 在采样时间 𝑘, 通过比较模型输出和系统

实际输出得到其预测误差 err(𝑘).

Step 4: 如果 err(𝑘) <min-err, 则将此输入输出向

量加入训练集, OSVR模型保持不变; 如果 err(𝑘) ⩾
min-err, 则先将此输入输出向量加入训练集, 然后在

已有的模型参数基础上, 通过在线训练方法逐步调整

预测模型参数.

Step 5: 通过式 (9)计算参考估计 𝑦𝑟(𝑘 + 𝑗), 𝑗 =

1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑃 .

Step 6: 通过最速下降法求解目标函数的最优控

制量, 设定式 (11)的初始值和目标函数的设定精度.

Step 7: 通过式 (6)中的 𝑦𝑚(𝑘+ 𝑗)和 (16)中的𝑢(𝑘

+ 𝑗)更新输入向量X(𝑘 + 𝑗), 𝑗 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑃 .

Step 8: 通过式 (17)和 (18)求出 (16)的值.

Step 9: 通过式 (16)求出 (14)中每个元素的值, 再

由式 (12)和 (13)求出未来控制输入向量.

Step 10: 循环优化, 直到满足终止误差, 结束寻

优, 得到最优控制量U𝑘.
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Step 11: 将第 1个控制器输出𝑢(𝑘)应用到对象,

得到系统的输出 𝑦(𝑘 + 1).

Step 12: 增加 𝑘, 即令 𝑘+1 → 𝑘, 返回Step 3, 重复

整个过程.

2 仿仿仿真真真研研研究究究

采用基准问题式 (19)验证OSVR-NMPC的有效

性

𝑦(𝑘) =

0.7𝑦(𝑘 − 1)𝑦(𝑘 − 2)

1 + 𝑦(𝑘 − 1)2 + 𝑦(𝑘 − 2)2
+

0.5 cos(0.4𝑦(𝑘 − 1)) + 1.5𝑢(𝑘 − 1). (19)

针对式 (19)所示的非线性系统, 采用OSVR-

NMPC算法进行控制. 为了提高算法的运算效率, 首

先采用OSVR进行离线建模, 建模所需数据通过输入

均值为 0、方差为 1的白噪声信号产生, 共产生 400个

样本. 输入向量X的阶次选定𝑛′ = 4和𝑚′ = 4, 输出

为 𝑦(𝑘 + 1). 采用 10折交叉验证方法进行OSVR离线

训练[7], 从而设定参数𝐶 = 500, 𝜀 = 0.1, 𝜎 = 0.7.

为了更接近实际环境, 对于式 (19)所示的非线性

系统加入均值为 0、方差为 0.01的高斯噪声影响. 采

用OSVR离线模型对加入噪声的系统进行预测, 从而

设定在线学习的阀值min-err, 预测结果如图 2所示.
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图 2 基于OSVR的模型预测结果

由图 2可见, OSVR离线模型的预测精度较高, 大

部分预测误差均保持在 0.05以内, 只有 3次超过 0.05.

为了保证OSVR-NMPC算法的计算效率, 在保证预测

模型精度的情况下, 设定min-err= 0.05. 对加入高斯

噪声的系统进行预测控制时, 给定信号为方波信号,

控制参数𝑃 = 3, 柔化系数𝛼𝑟 = 0.2, 𝜂𝑐 = 0.02, 目

标方程的终止误差为 0.01. 当 𝑘 = 90时, 将非线性对

象式 (19)的常数项 0.7, 0.5分别增大 50%, 变为 1.05,

0.75, 从而导致预测模型失配. 将OSVR-NMPC的控

制结果与基于 SVM的非线性MPC(SVM-NMPC)[4]进

行比较, 控制结果如图 3和图 4所示.

由图 3可见, 在模型匹配的情况下, OSVR-NMPC

与SVM-NMPC控制效果基本相似, 超调量很小, 且系

统响应曲线比较平稳, 都能较快地将系统稳定到设

定值上. 由于在 𝑘 = 90时, 系统参数发生了变化, 从

而导致模型失配. OSVR-NMPC通过OSVR的在线学

习, 能够使得系统较快地稳定在设定值上, 而SVM-

NMPC需要更长的时间才能将系统稳定. 对于此后

的阶跃信号, 由于OSVR-NMPC已经消除了模型失配

的影响, 控制输出比较稳定, 超调量很小; 由于 SVM-

NMPC不具备在线学习能力, 只能通过反馈校正使系

统输出稳定在设定值上, 但需要较长时间.
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图 3 OSVR-NMPC和SVM-NMPC控制结果
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图 4 OSVR-NMPC和SVM-NMPC控制输入

3 结结结 论论论

本文针对强非线性对象提出了一种基于OSVR

的非线性模型预测控制算法. 通过OSVR建立非线性

对象的预测模型, 并利用OSVR的在线学习能力, 实

现了模型在线自校正. 利用最速下降法对目标函数求

解, 实现了自适应控制. 通过对非线性对象的仿真研

究, 验证了该方法不仅在模型精确的情况下控制结果

较好, 而且即使在模型失配的情况下也能够通过在线

学习校正预测模型, 从而消除模型失配带来的影响,

取得较好的控制效果, 具有很好的自适应能力和实用

性.
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