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摘要 针对模型因素引起的预测控制性能退化问题,本文提出一种多变量半自适应预测控制系统架

构. 该架构将传统的控制模式改变为测试模式, 变传统的设定值控制为区间控制, 从而实现了测试

过程中输出变量的约束满足. 所提出的半自适应预测控制体系架构能够在确保生产正常进行的前提

下, 实现过程的开环测试, 提高测试效率, 并通过极大化测试信号的幅值来确保测试过程的信噪比.

进一步地, 将该框架从约束预测控制扩展到双层结构预测控制, 引入平衡系数实现经济效益与测试

之间的平衡. 本文提及的测试方法是一种在线开环测试, 避免了闭环测试过程中测试输入信号与不

可测噪声的相关性问题. 仿真实例验证了该方法的有效性.
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1 引言

模型预测控制 (model predictive control, MPC)是一种能够处理多变量、约束、纯滞后等问题的控

制算法,目前在工业的各个领域中应用广泛.其通过预测模型预测未来时刻的输出,并通过二次性能指

标得到最优的控制作用. 预测模型的精确度是 MPC 实施成功与否的关键因素之一 [1], 不准确的预测

模型会导致大的预测偏差,进而影响控制效果.另外,目前工业应用中广泛采用双层结构的 MPC,其稳

态目标计算 (steady-state target calculation, SSTC)层的稳态模型来自动态优化 (dynamic optimization,

DO) 层动态模型的稳态增益, 稳态增益直接影响最优的经济工作点. 因此, 模型的精确度不仅仅影响

控制效果, 同样影响生产效益.

在 MPC的实施过程中, 主要包括如下阶段 [2, 3]: (1)效益分析与初步设计, (2)预测试, (3)动态响

应测试与模型辨识, (4) 控制器离线仿真与参数整定, (5) 控制器投运与培训, (6) 控制器维护. 通常预
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测试采用开环阶跃测试辨识过程模型,过程测试和模型辨识占整个工程实施 50%以上的时间 [4]. 由于

生产装置的生命周期特征、设备磨损、结垢、产品特性以及操作条件改变等因素, 导致过程动态特性

具有慢时变性, 而模型与装置之间的误差,是影响预测控制器性能的主要因素之一.为了确保 MPC效

果和经济效益, 有必要在模型预测出现较大偏差时, 通过二次辨识更新预测模型. 二次辨识过程中, 如

果断开控制器, 产品质量将不能达到要求, 同时危及生产安全. 具有在线闭环辨识的自适应机制是解

决上述问题的有效方法 [5, 6]. 通常闭环辨识分为直接过程辨识和间接过程辨识. 间接过程辨识中, 控

制器模型必须已知, 通过闭环模型计算过程模型. MPC 的控制器模型不具有明确的表达式, 因此间接

过程辨识不适用于预测控制系统的对象辨识.

针对 MPC 的在线辨识, 近年来得到广泛的关注. MPCI (model predictive control and

identification) [7] 将辨识需要的持续激励条件转变为约束优化问题,该方法改变原有 MPC的凸优化问

题为非凸优化问题. Žáčeková等 [8] 提出两阶段法,第一阶段为预测控制,实现控制轨迹的最优;第二阶

段通过最大最小化信息矩阵的奇异值建立持续激励的输入信号,该阶段为非线性优化问题.文献 [9]提

出 MRI (MPC relevant identification) 方法, 该方法不仅考虑了辨识模型的精确度, 而且还考虑了模型

的预测能力. 文献 [10] 提出 PE-MPC (persistently exciting model predictive control) 结构, 即在 MPC

的优化问题中引入持续的激励信号作为约束条件. 文献 [11] 采用迭代的最小二乘方法, 将评价参数估

计质量的信息矩阵作为预测控制目标函数的一部分, 减少闭环辨识对控制系统的影响. 文献 [12] 提出

一种具有鲁棒性的 MPC 闭环辨识方法, 并成功在非线性聚合反应堆模拟器上应用. 文献 [13] 指出闭

环辨识的主要问题是辨识目标和控制目标之间的冲突, 其通过引入控制不变集, 在该集合内实现辨识

的持续激励, 继而保证系统的稳定性. Anderson 等 [14] 在文献 [13] 的基础上, 引入概率不变集, 以确

保具有足够大的概率 (而不是确定性) 不变性, 从而扩大了 MPC 控制器的适应范围. 文献 [15] 提出一

种基于双层结构预测控制的闭环辨识方法: 在 SSTC 层中引入由二值 (−1 和 1) 组成的对角矩阵, DO

层采用区间预测控制算法, 设置输入变量加权系数取较大值, 通过 CONTSID (continuous-time system

identification) 工具箱辨识过程对象. 仿真说明了该方法在确保被控变量满足约束的同时, 具有良好的

辨识效果. Zhu等 [16] 提出一种半自动 MPC系统,首先,对现运行 MPC控制器进行性能评估,如果性

能低于预期则启动辨识过程, 辨识过程采用渐进辨识方法; 最后, 用得到新的符合要求的辨识模型更

新控制器模型, 从而实现 MPC 控制器性能的恢复.

在实际的工业应用中,特别是化工过程, MPC的控制目标并不是调节所有的被控变量稳定到固定

的设定值,而是控制在一定的期望区间内,即区间控制.区间控制允许被控变量在用户定义的控制区间

内波动, 而非定值控制, 增加了系统的自由度. 本文提出的半自适应 MPC 系统框架, 转变控制模式为

测试模式, 在区间 MPC 的基础上, 以正交四值激励信号作为测试输入, 采用幅值和效益平衡系数, 保

持生产安全和效益的前提下, 极大化信噪比, 提高多变量动态控制模型的建模效率, 解决由于模型失

配导致的控制器性能下降问题. Zhu 等在文献 [16] 中提出完整的自适应预测控制系统的定义: 对于预

测控制器设计, 自适应预测控制系统能够自动的对控制器进行投运和实时维护, 即文中提及的预测控

制实施中的步骤 (2)∼(6). 本文提及的预测控制系统与真正意义上的自适应预测控制系统还有一定的

差距, 因此在借鉴文献 [16] 中提出半自动 MPC 系统 (semi-automatic MPC system) 的概念, 在参考相

关文献的基础上, 称之为 “半自适应”. 与文献 [15,16]不同,本文方法中提及的辨识信号直接作用给对

象, 是一种在线开环辨识, 解决闭环辨识的最基本问题: (1) 辨识所需的充分激励信号与系统平稳运行

的矛盾; (2) 辨识输入信号与不可测噪声的相关性 [17]. 另外本文提及方法在辨识过程中, 不需要增加

新的约束条件, 且不转变优化形式, 仍保持 MPC 为求解 QP 优化问题, 无需额外计算量.

本文首先简单介绍了区间 MPC 和半自适应 MPC 系统框架, 然后在此基础上详细阐述了面向约

58



中国科学 :信息科学 第 49 卷 第 1 期

束 MPC 和双层结构 MPC 测试模式的结构和方法, 通过仿真验证了本文提及方法的有效性; 最后对

全文进行了总结.

2 区间 MPC

2.1 预测模型

假设一线性时不变多变量系统,被控变量 yi在操作变量 uj 和可测扰动变量 vl的作用下,阶跃响应

系数分别为 gij = [gij (1) , . . . , gij (N)]
T 和 hil = [hil (1) , . . . , hil (N)]

T
, 其中 i = 1, . . . , n; j = 1, . . . ,m;

l = 1, . . . , q; N 为建模时域; 对于稳定系统而言, gij(N) ≈ gij(N + 1), hil(N) ≈ hil(N + 1). 在 k 时刻,

在 M 个操作变量增量 ∆uj (k) , . . . ,∆uj (k +M − 1) 以及 ∆v(k) 的作用下, 模型输出预测值可写成如

下形式:

ỹPM (k) = ỹP0 (k) +G∆uM (k) +H∆v (k) , (1)

其中 y ∈ Rn 为被控变量; u ∈ Rm 为操作变量; v ∈ Rq 为可测扰动变量; M 和 P 分别表示控制时

域和预测时域; ỹPM (k)=[ỹ1,PM (k) , . . ., ỹn,PM (k)]
T
; ỹP0 (k)=[ỹ1,P0 (k) , . . ., ỹn,P0 (k)]

T
; ỹi,P0 (k) 和

ỹi,PM (k) 分别表示第 i 个被控变量初始预测值和预测值; ∆uM (k) = [∆u1,M (k) , . . . ,∆um,M (k)]
T
,

∆uj,M (k) = [∆uj (k) , . . . ,∆uj (k)]
T
; ∆v (k) = [∆v1 (k) , . . . ,∆vq (k)]

T
. 因为扰动无法预测, 因此通常

假设 vl (k) = vl (k + 1) · · · = vl (k + P ), ∆vl (k) = vl (k)− vl (k − 1) .

G=


G11 G12 · · · G1m

G21 G22 · · · G2m

...
...

...

Gn1 Gn2 · · · Gnm

 ; H=


H11 H12 · · · H1q

H21 H22 · · · H2q

...
...

...

Hn1 Hn2 · · · Hnq

 ;

Gij=



gij (1) · · · 0

...
. . .

...

gij (M) · · · gij (1)

...
...

...

gij (P ) · · · gij (P −M + 1)


; Hil=



hil (1)

...

hil (M)

...

hil (P )


.

对于积分过程,当系统达到 “稳态”时, gij(N)−gij(N−1) ≈ gij(N+1)−gij(N), hil(N)−hil(N−1) ≈
hil(N + 1)− hil(N). 针对具有积分过程的线性不稳定对象, 文献 [2] 阐述了一种与稳定过程同样形式

的动态矩阵控制算法,并采用改进后的移位矩阵和校正向量解决模型截断产生的模型误差问题及不可

测噪声的积分作用问题. 因此, 虽然本文所述系统以稳定过程为例, 但同样适用于积分过程.

2.2 滚动优化

预测控制是一种滚动优化控制,即在每个控制周期,更新系统初始状态,通过求解带有约束的最优

化问题, 得到当前时刻的最优控制作用. 在实际的工业 MPC 控制器中, 被控变量的控制目标分为: 设

定值、区间、参考轨迹和 “漏斗” 形 [18], 如图 1 所示.
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图 1 被控变量的控制目标: 设定点、区间、参考轨迹和 “漏斗” 形

Figure 1 Control objective of controlled variable: setpoint, zone, reference trajectory and funnel

图 1中阴影部分表示惩罚区域.采用固定的设定值为被控变量的控制目标可能导致输入较大的波

动, 进而导致系统不稳定. 区间控制不要求被控变量严格地跟踪设定值, 而是保持在设定的区间内, 通

常区间的上下限被视为被控变量的软约束. 当设置区间的上限和下限相等时,即为设定值控制.参考轨

迹的思想是在当前值和理想设定值之间画一条一阶曲线,并将该曲线作为设定值的轨迹. SMC-Idcom,

HIECON 和 PFC 的 MPC 控制器均采用参考轨迹作为被控变量的控制目标. Honeywell 的 RMPCT

控制器采用 “漏斗” 形的控制方式.

常规的以设定值为控制目标的 MPC 目标函数和约束条件如下 [2]:

min
∆uM

J = ∥ysp(k)− ỹPM (k)∥2Q + ∥∆uM (k)∥2R

s.t. ỹPM (k) = ỹP0 (k) +G∆uM (k) +H∆v (k) ,

yLL 6 ỹPM (k) 6 yHL,

uLL 6 uM (k)+∆uM (k) 6 uHL,

∆uLL 6 ∆uM (k) 6 ∆uHL,

(2)

其中 ysp(k) 表示设定值; LL 和 HL 分别表示上下限, yLL 表示被控变量的下限, 以此类推; Q 和 R 分

别表示被控变量和控制权矩阵;

文献 [19] 在式 (2) 的基础上, 将设定值 ysp 作为决策变量, 通过求解新的优化问题, 实现区间控

制,但由于引入新的约束条件 ysp,LL 6 ysp 6 ysp,HL (ysp,LL 和 ysp,HL 分别表示被控变量的区间下限和

上限), 因此增加了优化求解的计算复杂度. 本文提出的多变量半自适应 MPC 框架中的区间 MPC 采

用如下优化形式:

min
∆uM

J=∥eLLPM (k)∥2QLL
+ ∥eHL

PM (k)∥2QHL
+ ∥∆uM (k)∥2R

s.t. ỹPM (k) = ỹP0 (k) +G∆uM (k) +H∆v (k) ,

yLL 6 ỹPM (k) 6 yHL,

uLL 6 uM (k)+∆uM (k) 6 uHL,

∆uLL 6 ∆uM (k) 6 ∆uHL,

(3)

其中
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图 2 半自适应 MPC 结构图

Figure 2 Block diagram of the semi-adaptive MPC

eLLPM= [ysp,LL − ỹPM (k)] ∗L1, L1
i,j=

 1, for ỹi (k + j|k) < ysp,LL, i = 1, . . . , n; j = 1, . . . , P ;

0, for ỹi (k + j|k) > ysp,LL, i = 1, . . . , n; j = 1, . . . , P,

eHL
PM= [ỹPM (k)−ysp,HL] ∗L2, L2

i,j=

 1, for ỹi (k + j|k) > ysp,HL, i = 1, . . . , n; j = 1, . . . , P ;

0, for ỹi (k + j|k) 6 ysp,HL, i = 1, . . . , n; j = 1, . . . , P.

其中 “*”表示 Hadamard积.式 (3)的目标函数中第 1项和第 2项分别表示对被控变量开环预测值低

于区间下限和高于区间上限的惩罚, QLL 和 QHL 为对应的权矩阵. L1 和 L2 分别表示违反区间约束

的预测值的系数向量, 即当被控变量的预测值满足区间约束时, 对应的系数 (L1
i,j 和 L2

i,j) 为 0; 否则,

设置为 1. 对比式 (2) 和 (3), 当 ysp,HL = ysp,LL, 区间 MPC 等价于设定值 MPC.

3 多输入多输出系统半自适应 MPC

本文提出的半自适应 MPC 结构如图 2. 其包含区间 MPC 模块、辨识模块和性能监测模块. 性

能监测模块通过性能评判准则周期检测控制器的性能, 当检测到控制器性能不满足要求时, 进入测试

模式. 测试模式中, 测试信号保证测试过程的充分激励, 区间 MPC 模块确保生产过程的约束满足, 实

现在线的安全测试. 测试结束后, 利用测试数据辨识被控对象模型, 并更新 MPC 的控制器模型, 此时,

如果控制器性能满足要求, 则停止测试; 否则, 继续测试模式和模型辨识, 直至更新模型后的控制器性

能满足要求.

3.1 性能监测模块

控制器的性能指其调节被控变量同控制目标之间偏差的能力, 约束 MPC 性能监控与评估是控制

器性能监控与评估的一个分支, 由于 MPC 的复杂性, 传统反馈控制系统的最小方差性能基准理论并

不适用于 MPC. 改进的最小方差性能基准、MVC 基准、线性二次 Gauss 基准模型等逐渐被应用到

MPC 的性能评估中. MPC 的性能与控制器的参数整定、模型失配程度等多方面因素有关, 如何评判

是否由于模型失配引起的控制器性能变化, 文献 [3] 提出基于低扰动实验的 MPC 模型诊断方法. 该
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方法采用正弦测试信号估计不同频率采样点的频率响应,通过模型与对象的频率响应差异建立模型误

差指数矩阵, 并作为模型质量的评判标准. 具体步骤如下:

(1)选择 3个不同的频率点 (低频 w1,中频 w2 和高频 w3),建立小幅值的测试信号 ri(w1, w2, w3).

(2) 进行闭环测试, 并估计在不同频率点的频率响应.

(3) 计算 85.7% 的 3 个不同频率响应的偏差上限, 若该上限小于设定值, 执行 (4); 否则, 执行 (2).

(4) 计算当前 MPC 在 3 个不同频率点的频率响应与闭环测试得到的频率响应估计的差值.

(5) 计算模型误差系数矩阵 ERR.

(6) 如果 ERR 的元素大于设定的误差允许值 (通常为 50%), 说明模型质量不合格.

3.2 辨识模块

3.2.1 输入输出模型

本文提及的辨识是原有控制器模型不准确的情况下, 进行模型参数的在线校正. 因此, 首先需要

一个初始模型 (也称为 “种子模型”). 首次投运的 MPC 控制器模型即可作为初始模型, 这里将 2.1 小

节提及的阶跃响应模型转换为简化的 P 规范型传递函数模型, 其形式为
A1 0 · · · 0

0 A2 · · · 0

...
...

. . .
...

0 0 · · · An


︸ ︷︷ ︸

A(z−1)


y1

y2
...

yn


︸ ︷︷ ︸

y(z)

=


B11 B12 · · · B1m

B21 B22 · · · B2m

...
...

. . .
...

Bn1 Bn2 · · · Bnm


︸ ︷︷ ︸

B(z−1)


u1

u2

...

um


︸ ︷︷ ︸

u(z)

+


C11 C12 · · · C1q

C21 C22 · · · C2q

...
...

. . .
...

Cn1 Cn2 · · · Cnq


︸ ︷︷ ︸

C(z−1)


v1

v2
...

vq


︸ ︷︷ ︸
v(z)

+


ξ1

ξ2
...

ξn


︸ ︷︷ ︸

ξ(z)

,

(4)

其中 

Ai

(
z−1

)
= 1 + ai (1) z

−1 + ai (2) z
−2 + · · ·+ ai(nai)z

−nai ,

Bij(z
−1) = z−dbij

[
bij (0) + bij (1) z

−1 + · · ·+ bij(nbij )z
−nbij

]
,

Cij(z
−1) = z−dcil

[
cil (0) + cil (1) z

−1 + · · ·+ cil(ncil)z
−ncil

]
,

i = 1, 2, . . . , n; j = 1, 2, . . . ,m; l = 1, 2, . . . , q,

其中 ξ(z)为测量噪声; dbij > 1, dcil > 1分别表示输入和扰动纯滞后时间常数. ai (1) , ai (2) , . . ., ai(nai),

bij (0) , bij (1) , . . ., bij(nbij ) 和 cil (0) , cil (1) , . . ., cil(ncil) 为待辨识参数.

为快速建立预测控制器,初始模型也可通过对生产过程中被控变量和操作变量的历史数据分析获

取, 通常其具有合理的延迟时间和稳态时间. 在后期的项目运维过程中, 初始模型可以通过在线辨识

方法, 不断进行校正和完善.

3.2.2 模型参数辨识

式 (4) 的模型是一种参数模型, 参数模型的辨识方法包括参数估计法、迭代优化、子空间法、神

经网络等. 最小二乘法由于其收敛速度快、原理简明、易于编程等特点, 在参数估计领域得到广泛应

用. 本文采用带有遗忘因子的递推最小二乘辨识法, 但本文提及的框架并不局限于该辨识方法. 本文

主要阐述的是自适应 MPC 的框架, 故在此仅对带有遗忘因子的递推最小二乘法做简单介绍.
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令 y (k)=[y1 (k) , y2 (k) , . . . , yn (k)]
T
, e (k)=[ξ1 (k) , ξ2 (k) , . . . , ξn (k)]

T
. 将式 (4) 改写成如下形式:

y (k) = Φ (k)θ + e(k),

其中, 待估计参数向量 θ 和数据向量 Φ (k) 分别为

θ=
[
θT
a1
, · · · ,θT

an
,θT

b1 ,θ
T
c1 , · · · ,θ

T
bn ,θ

T
cn

]T
,

Φ (k) =


yT
1 (k) 0 uT

1 vT
1 0

. . .
. . .

. . .

0 yT
n (k) 0 uT

n vT
n

 .

递推最小二乘的基本思想为

新的估计值 θ̂(k) = 旧的估计值 θ̂(k − 1) + 修正项,

由此可以得到如下的最小二乘参数递推公式:
θ̂ (k)=θ̂ (k − 1)+K(k)

[
y (k)−Φ(k)θ̂ (k − 1)

]
,

K (k) = P (k − 1)ΦT(k)
[
In −Φ(k)P (k − 1)ΦT(k)

]−1

,

P (k) = ρ [I −K (k)Φ(k)]P (k − 1).

上述公式首先需要确定 P (k) 和 θ̂ (k) 的初值, 可通过采集 L 组过程数据, 利用批处理的最小二

乘法计算得到 P (L) 和 θ̂ (L), 也可直接令 P (0) = σI,

θ̂ (0) = ε,

其中 σ 为充分大的正实数, ε 为零向量或充分小的正实向量.

4 面向 MPC 的测试模式

4.1 测试信号

如果模型结构设计正确,则模型参数辨识的精度直接依赖于输入信号 [20]. 在满足被控变量约束条

件情况下, 实现过程的充分激励是非常重要的.

定义1 (持续激励信号) 输入 u (k) 是 r 阶系统的持续激励信号, 当且仅当 Rr 为非奇异矩阵 [7].

Rr =


Ru (0) Ru (1) · · · Ru (r − 1)

Ru (1) Ru (0) · · · Ru (r − 2)

...
...

...

Ru (r − 1) Ru (r − 2) · · · Ru (0)

 ,

其中 Ru (τ) = limN→∞
1
N

∑N
k=1 u(k + τ)uT(k) .
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图 3 基于 MPC 的在线综合测试结构图

Figure 3 Structure of online re-identification based on MPC

针对多输入输出系统, 同时激励所有输入将大量节省辨识时间. 如果测试信号互不相关, 那么无

论计算方面还是收敛性方面都更容易 [21]. 用于单输入单输出的伪随机二进制序列 (pseudo-random

binary sequence, PRBS)信号不能满足这个要求,文献 [22]提出一种改进的正交四值信号,其由二个周

期信号乘积构成.

ui (k) = hi (k) p (k) , (5)

其中 p(k) 表示周期为 Np, 幅值为 [a ,−a×P ] 的 PRBS 信号, P =

√
Np+1−2√
Np+1

. 信号 hi (k) 的周期为 Nh,

选自阶次为 Nh = 2m−1 的 Hadamard 矩阵 i 行元素. 因此, 单个输入信号的周期长度为 Nh ×Np.

4.2 面向约束 MPC 的测试模式

当性能监测模块检测到控制器性能低于设定指标时, 系统启动测试模式. 为确保生产过程经济效

益和生产安全, 同时完成生产装置的自动测试, 本文提及的测试模式采用式 (3) 描述的区间预测控制.

由式 (3)可以看出,当被控变量的预测值在区间内时, 操作变量无输出,此时控制器与被控对象之间断

开. 仅当被控变量的预测值超出区间时, 控制器才起作用. 本文基于此思想,在控制器与被控对象之间

增加测试激励信号, 实现约束满足前提下的 “开环” 辨识. 面向约束 MPC 的测试模式结构图如图 3.

图 3中, d(k)为不可测扰动; u (k) = ucon (k)+uident (k), 其中 ucon(k)为控制器输出, uident(k)表

示可持续激励的测试信号. 由于该测试信号已知 (可以为预先设计的正交的四值信号), 在此假设其具

有 M 步预测值, 则式 (1) 的预测输出可表示为

ỹPM (k) = ỹP0(k) +G∆uM (k) +H∆v(k)

= ỹP0 (k) +G (∆ucon,M (k) + ∆uident,M (k)) , (6)

其中 ∆ucon,M (k) 表示未来 M 步预测输出增量值, ∆uident,M (k) 表示未来 M 步激励信号增量值, 为

已知变量. 则式 (3) 的优化命题变为

min
∆uM

J= ∥eLLPM (k)∥2QLL
+ ∥eHL

PM (k)∥2QHL
+ ∥∆ucon,M (k)∥2R

s.t. ∆uM (k) = ∆ucon,M (k) + ∆uident,M (k),

ỹPM (k) = ỹP0(k) +G∆uM (k),

yLL 6 ỹPM (k) 6 yHL,

uLL 6 uM (k)+∆uM (k) 6 uHL,

∆uLL 6 ∆uM (k) 6 ∆uHL,

(7)
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为构建基于 MPC 在线综合测试的统一框架, 进一步实现多变量鲁棒控制, 在此引入强度幅值 λ,

式 (7) 可修改为

min
∆uM

J= ∥eLLPM (k)∥2QLL
+ ∥eHL

PM (k)∥2QHL
+ ∥∆ucon,M (k)∥2R

s.t. ỹPM (k) = ỹP0 (k) +G(∆ucon,M (k) + λ∆uident,M (k) ),

yLL6ỹPM (k)6yHL,

uLL6uM (k)+∆uM (k)6uHL,

∆uLL 6 ∆uM (k) 6 ∆uHL.

(8)

当 λ = 0 时, 系统处于控制模式. 当 ysp,LL = ysp,HL 时, 式 (8) 等价于式 (3), 控制目标对设定值

的实时跟踪.

当 λ ̸= 0 时, 系统处于测试模式. 该模式可以理解为具有前馈的 MPC, ∆uident,M (k) 作为激励信

号, 可视为系统的可测扰动, 实现辨识需要的持续激励. ∆ucon,M (k) 保证系统在控制区间的约束满足.

为驱使操作变量尽可能接近设计的正交持续激励, 权系数 R 应设置较大的数值, 以减少 ∆ucon,M 对

测试的影响, 尽可能实现 “开环” 测试.

注: (1)随着幅值强度 λ的增加, 相应的操纵变量变化幅度及被控变量变化幅度也随之增加, 测试

效果也将越好, 但同时被控变量违反区间约束的可能性也将越大. 工程师可在目标跟踪控制与测试数

据质量之间作出优化权衡. 本文目前采用的方法中 λ 为固定值, 自适应的取值方法能够优化权衡控制

效果与测试数据质量, 但不在本文的讨论范围.

(2) 当被控变量违反区间约束时, 此时的测试数据为闭环数据. 针对该情况, 可对测试数据的 “占

空比” 分析, 即计算当前测试过程中闭环数据占所有测试数据的百分比. 如果该数值很小, 则可视当

前数据为开环测试数据, 通过开环辨识方法进行模型辨识; 否则, 需要重新进行测试, 或选择闭环辨识

方法.

4.3 该方法在双层结构 MPC 的扩展

工业过程中, 由于扰动及操作条件的变化, 几乎所有的预测控制产品 (RMPCT, PFC, Aspen Tar-

get, MVC) 都采用双层结构, 即包含 SSTC 层和 DO 层. SSTC 采用 LP (linear program) 或 QP

(quadratic program) 计算最优稳态目标 [23, 24], 消除由于扰动造成的最优操作目标的偏移, 同时建立实

时优化 (real-time optimization, RTO) 层与预测控制层之间的良好过渡 [25]. 为扩展本文提及方法的应

用范围, 在此提出适于双层结构 MPC 的测试方法.

SSTC 采用过程的稳态模型, 考虑模型输入输出约束的情况下, 求解最优的操作条件. 目标函数定

义如下:

min
∆uSS

J =c∆uSS (k)

s.t. ySS(k + 1) = G0∆uSS(k) + ỹ (k +N |k) ,

uSS (k) = u(k − 1) + ∆uSS(k),

yLL 6 ySS (k + 1) 6 yHL,

uLL 6 uSS(k) 6 uHL,

∆uLL 6 ∆uSS(k) 6 ∆uHL,

(9)
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图 4 基于双层结构 MPC 的在线综合测试结构图

Figure 4 Structure of online re-identification based on double-layer MPC

其中 c = [c1, c2, . . ., cm] 分别表示代价系数, G0 为稳态增益矩阵; ỹ (k +N |k) 为当前 k 时刻对未来

k+N 时刻的输出预测值,下角标 SS (steady-state)表示稳态, ∆uSS(k)表示当前时刻操作变量的稳态

增量, 以此类推.

DO 采用约束预测控制, 在此不作赘述.

双层结构 MPC充分挖掘生产装置的工艺和设备能力,实现卡边控制,最大化生产效益.为尽可能

保持双层结构 MPC经济效益的前提下, 实现生产过程的在线测试,本文提出 “校准模式”的双层结构

MPC 的测试方法. 该方法通过设置效益 “平衡系数 re” 适当放松最优的操作条件, 即牺牲经济效益来

换取辨识的效率, 如图 4.

图 4 在图 3 的基础上增加了稳态目标计算和效益放松条件, 效益放松条件为

∆J(k) = J (k)− reJopt, (10)

其中 Jopt = cuSS (N) 为在无扰动情况下的最优目标值, 可通过式 (9) 得到.

在每个采样时刻, SSTC 计算当前时刻的最优操作目标 J (k) = cuSS (k), 及效益放松条件 ∆J(k).

当 ∆J(k) > 0 时, 说明当前的操作满足设置的经济效益要求, DO 进入到测试过程. 此时为保证测试

过程处于放松的效益区间内, 式 (8) 需要增加新的约束条件:

CuM (k)−ReJopt > 0, (11)

其中

C =


c1 0 · · · cm 0

. . . · · ·
. . .

0 c1 · · · 0 cm


M×Mm

; Re =


re
...

re


M×1

.

当 ∆J(k) < 0时,说明当前的操作不满足经济效益要求, DO继续跟踪 SSTC的稳态目标,逼近新

的最优稳态目标值. 为直观地描述该方法, 图 5 描述了 2 输入 2 输出的系统的 “校准模式”.

图 5 中, 阴影部分表示可行区间; 箭头表示优化方向. 空心圆表示初始操作条件; 红色实心圆表示

最优稳态时刻的操作条件; 黑色实心圆表示当前时刻最优操作条件. 红色点划线表示最优操作条件的

等高线. 当 ∆J(k) > 0 时 (图 5(b) 中为当前最优操作值 J (k) > reJopt), J (k) 进入红色阴影部分, 此

时, DO 由动态调优过程转换为综合测试过程. 同时可以看出红色阴影部分构成了新的约束条件.

同幅值强度 λ, 随着效益平衡系数 re 的增加, 相应的操纵变量变化幅度及被控变量变化幅度也随

之增加, 工程师可在经济效益与测试数据质量之间作出优化权衡.
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图 5 (网络版彩图) “校准模式” 的几何描述

Figure 5 (Color online) Geometric description of “calibration mode”. (a) Standard SSTC; (b) SSTC with benefit balance

coefficient

5 仿真

Shell 重油分馏塔 [26] 是一个有约束的多输入多输出控制对象, 该过程的对象模型:

G (s) =

 4.05e−27s

50s+1
1.77e−28s

60s+1

5.39e−18s

50s+1
5.72e−14s

60s+1

 ,

离散化为

G (z) =

 0.2359z−1−0.2244z−2

1−1.8930z−1+0.8958z−2 z
−9 0.058−0.0264z−1−0.0266z−1

1−1.8930z−1+0.8958z−2 z−10

0.3139−0.2986z−1

1−1.8930z−1+0.8958z−2 z
−6 0.0945+0.0954z−1−0.1737z−2

1−1.8930z−1+0.8958z−2 z−5

 ,

其中操作变量 u1 和 u2 分别表示分馏器顶部产品的抽出率, 侧线产品的抽出率; 其上下限约束分别为

uLL = [−0.5;−0.5 ], uHL = [ 0.5; 0.5 ]. 被控变量 y1 和 y2 分别表示分馏器顶部产品的提取成分和侧

线产品的提取成分, 其上下限约束分别为 yLL = [−0.5;−0.5 ], yHL = [ 0.5; 0.5 ]; 被控变量的设定值为

ySP = [0.3;−0.1 ]; 不可测量噪声 ξ1 和 ξ2 分别为

ξ1 =
1

1− 0.95z−1
e(k), ξ2 =

1 + 0.5z−1

1− 1.5z−1 + 0.7z−2
e(k),

其中 e(k) 为 0.01 均值的白噪声.

控制器模型为

GMPC (s) =

 2.52e−27s

15s+1
3.8e−28s

45s+1

2.17e−18s

45s+1
2.15e−14s

15s+1

 .

采用有约束的 DMC 算法 (QDMC) [2] 进行仿真, P = 50, M = 20. 控制效果见图 6(a), 图中可以

看出, 虽然被控变量在上下限的约束范围内, 但由于模型偏差, 被控变量一直在设定值附近上下波动.

采用文献 [3] 提出的基于低扰动实验的 MPC 模型诊断方法进行控制器模型的误差检测. 测试信

号选择如下:

rt1 = 0.13sin (0.015× 2πt) + 0.054sin (0.067× 2πt− π) + 0.11sin (0.13× 2πt− 1.5π),

rt2 = 0.092sin (0.015× 2πt) + 0.052sin (0.067× 2πt− π) + 0.078sin (0.13× 2πt− 1.5π),
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图 6 (网络版彩图) 过程输入输出曲线

Figure 6 (Color online)The input and output curves of process. (a) No controller model updated; (b) controller model

updated

表 1 控制器模型的估计误差 (%)

Table 1 Estimated errors of the MPC model (%)[
G11
G21

G12
G22

]
f = 0.015 Hz f = 0.067 Hz f = 0.13 Hz

Estimated errors (%)

[
116.3
99.1

89.5
66.7

] [
70.5
108.3

96.0
98.9

] [
92.1
97.4

98.6
98.0

]

分别将测试信号施加到设定值上进行测试.并计算当前控制器模型和被控对象的频率响应,见表 1. 则

模型误差系数矩阵 ERR (%):

ERR = 0.4×

 116.3 99.1

89.5 66.7

+ 0.4×

 70.5 108.3

96.0 98.9

+ 0.2×

 92.1 97.4

98.6 98.0

 =

 93.2 102.4

93.9 85.8

 ,

此模型的误差系数远大于 50%, 因此, 有必要进行过程测试对模型重新辨识.

根据 4.1 小节设计正交的四值持续激励信号, 如图 7. 将该持续激励作为测试信号, 采用区间预测

控制, 被控变量区间上限为 ysp,HL = [ 0.5; 0.4 ], 下限为 ysp,LL = [−0.2;−0.4 ]. P = 50; M = 20. 分别

设置 λ = 0.8 和 λ = 0.4, 测试过程的输入输出曲线如图 8. 由图 8 可以看出, λ 取值影响控制效果: λ

取值越大, 作为前馈的测试激励信号越大, 控制效果越差 (被控变量波动范围较大, 且被控变量 y1 和

y2 分别在采样时刻 k = 73, 74, 141 和 k = 27 − 30, 67 − 73, 199, 超出控制区间); 相反, λ 取值越小, 作

为测试激励信号越小, 控制效果越好. 图中被控变量的不同颜色说明当前时刻被控变量 M 步开环预

测值与控制区间的关系. 其中, 绿色表示预测值超出区间上限, 红色表示预测值超出区间下限, 蓝色表

示预测值在控制区间内. 即红色和绿色数据为闭环数据. 对 λ = 0.8 和 λ = 0.4 时的测试数据进行 “占

空比”分析,分别为 Dλ=0.8 = 14.28%, Dλ=0.4 = 1.00%. 因为数值很小, 可视当前数据为开环测试数据,

通过开环辨识方法对模型辨识.

68



中国科学 :信息科学 第 49 卷 第 1 期

0.5

0

−0.5

0.5

0

−0.5

0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200

0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200

Period number

u
1

_
id

en
t

u
2

_
id

en
t

图 7 (网络版彩图) 正交的 PRBS 信号

Figure 7 (Color online) The orthogonal PRBS signals
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图 8 (网络版彩图) 在线测试过程的被控对象输入输出

Figure 8 (Color online) Inputs and outputs for the online comprehensive testing of the plant. (a) λ = 0.8; (b) λ = 0.4

本文采用带有遗忘因子的最小二乘辨识法在线辨识模型参数,辨识结果见表 2,被控对象、控制器

模型和辨识后模型的阶跃响应见图 9. 由图 9同样可以得出如下结论: λ取值越大,作为测试的激励信

号越大, 信噪比越大, 辨识结果越好; λ 取值越小, 作为测试的激励信号越小, 信噪比越小, 辨识结果越

差. 从图中也可以看出, 辨识后的模型和实际被控对象的阶跃响应基本重合. 同样, 采用基于低扰动实

验的 MPC 模型诊断方法进行新的控制器模型 (λ = 0.8) 误差检测, 测试信号同图 7, 结果见表 3. 则
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表 2 辨识结果

Table 2 Results corresponding comprehensive testing

Parameter Actual value λ = 0.8 λ = 0.4

a (1) −1.8930 −1.8810 −1.8331

a (2) 0.8958 0.8845 0.8393

b11 (0) 0.0000 0.0000 0.0000

b11 (1) 0.2359 0.2358 0.2359

b11 (2) −0.2244 −0.2215 −0.2103

b12 (0) 0.0580 0.0581 0.0580

b12 (1) −0.0264 −0.0258 −0.0229

b12 (2) −0.0266 −0.0261 −0.0248

b21 (0) 0.0000 0.0000 0.0000

b21 (1) 0.3139 0.3139 0.3138

b21 (2) −0.2986 −0.2949 −0.2799

b22 (0) 0.0945 0.0946 0.0945

b22 (1) 0.0954 0.0964 0.1010

b22 (2) −0.1737 −0.1713 −0.1625

Total e2 a) 0.0000 0.0003 0.0075

a) Total e2 表示辨识参数与实际值偏差的平方和.

模型误差系数矩阵 ERR (%):

ERR = 0.4×

 37.0 54.8

20.5 29.9

+ 0.4×

 44.9 20.8

42.8 53.0

+ 0.2×

 22.7 55.5

79.9 68.2

 =

 37.3 41.3

41.2 46.8

 .

此模型的误差系数小于 50%. 同样, 采用有约束的 DMC 算法 (QDMC) [2] 进行仿真, 并保持控制

参数不变. 控制效果见图 6(b), 从图中可以看出, 被控变量在上下限的约束范围内, 且迅速达到并稳定

在设定值. 由此可得出更新后控制器模型能够满足控制要求.

本仿真中控制器模型的假设条件包括: 模型结构正确, 失配仅为时间常数和稳态增益. 在实际的

工业过程中, 模型结构及失配程度可能远远偏离本假设条件. 另外, 当幅值强度 λ 或模型失配过大, 以

及控制器参数设置等因素, 可能导致本方法在辨识过程中不能实时满足区间控制的要求 (如图 8(a)),

此时, 需要减少测试信号强度幅值 λ, 或切换为人工手动测试.

6 结论

本文针对多输入输出系统, 阐述了一种半自适应 MPC 策略. 该方法以四值正交激励信号作为测

试信号, 采用区间预测控制转变控制模式为综合测试模式. 针对约束预测控制, 通过强度幅值 λ 实现

测试过程中信噪比的最大化; 针对双层结构 MPC, 引入效益平衡系数 re, 实现经济效益与测试数据质

量之间的权衡. 另外, 该方法属于在线开环测试, 避免了闭环测试输入信号与不可测噪声的相关性问

题; 同时无需增加约束条件, 不增加任何计算复杂度. 最后通过一个 2 输入 2 输出系统仿真证明了本

文提及方法的有效性,在正确的模型结构下,综合测试后的模型完全能够满足 MPC对模型的要求. 本
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图 9 (网络版彩图) 被控对象的阶跃响应

Figure 9 (Color online) Step response. (a) λ = 0.8; (b) λ = 0.4

表 3 更新后控制器模型 (λ = 0.8) 的估计误差 (%)

Table 3 Estimated errors of the updated MPC model (λ = 0.8) (%)[
G11
G12

G21
G22

]
f = 0.015 Hz f = 0.067 Hz f = 0.13 Hz

Estimated errors (%)

[
37.0
54.8

20.5
29.9

] [
44.9
20.8

42.8
53.0

] [
22.7
55.5

79.9
68.2

]

文中幅值强度 λ 和效益平衡系数 re 为定值, 在线自适应的取值方法能够权衡经济效益和测试数据量

以及控制效果和测试数据量, 但不在本文的讨论范围.
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13 González A H, Ferramosca A, Bustos G A, et al. Model predictive control suitable for closed-loop re-identification.

Syst Control Lett, 2014, 69: 23–33

14 Anderson A, Gonzalez A H, Ferramosca A, et al. Probabilistic invariant sets for closed-loop re-identification. IEEE

Latin Am Trans, 2016, 14: 2744–2751

15 Sotomayor O A Z, Odloak D, Moro L F L. Closed-loop model re-identification of processes under MPC with zone

control. Control Eng Practice, 2009, 17: 551–563

16 Zhu Y C, Patwardhan R, Wagner S B, et al. Toward a low cost and high performance MPC: the role of system

identification. Comput Chem Eng, 2013, 51: 124–135

17 Forssell U, Ljung L. Closed-loop identification revisited. Automatica, 1999, 35: 1215–1241

18 Qin S J, Badgwell T A. An overview of industrial model predictive control technology. Control Eng Pract, 1997, 93:

232–256
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Abstract In view of the degradation of predictive control performance caused by model mismatch, a multi-

variable, semi-adaptive zone predictive control system framework is presented. The proposed framework changes

the traditional control mode to testing mode and turns set-point to zone control, thereby realizing the constraint

satisfaction of the output variables of the test process. For the constraint zone model’s predictive control in the

integrated testing mode, the amplitude strength of testing input signals is introduced to realize the constraint

guarantee function and signal-to-noise ratio maximization. The framework implements the open-loop test to

improve test efficiency under the premise of production on the rails. The signal-to-noise ratio of the testing process

is ensured by maximizing the test signal amplitude. Furthermore, the framework is extended from constrained to

two-layer model predictive control, and the benefit balance coefficient is introduced to realize the balance between

economic benefit and testing. The method proposed in the paper is a type of on-line open-loop identification,

which solves the problem of the correlation between input signals and noises in closed-loop identification. The

simulation results verify the effectiveness of the method.

Keywords adaptive control, model predictive control, system identification, parameter estimation, zone control
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