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基于在线支持向量机和遗传算法的预测控制
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　　摘　要：针对非线性系统模型预测控制中预测模型容易失配且目标函数难以求解的问题，提出了一种基于在线支

持向量机建模和遗传算法滚动优化的模型预测控制方法。该方法利用在线支持向量机建立被控对象的非线性模型，在

线支持向量机是一种迭代学习的支持向量机训练算法，可以进行在线训练，从而实现模型在线自校正；并且通过遗传算

法求解目标函数的最优控制量，完成滚动优化。对非线性系统的仿真研究结果表明，该方法有效且具有良好的自适性。
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０　引　言

　　模型预测控制（ｍｏｄｅｌｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅｃｏｎｔｒｏｌ，ＭＰＣ）是一种

利用预测模型来控制被控对象输出的计算机控制算法［１］，

预测模型的准确性在 ＭＰＣ中具有很重要的作用。经典的

预测控制算法，一般是通过被控对象的单位阶跃响应或脉

冲响应来估计所需模型参数，得到其近似线性模型［２］。但

是对于强非线性被控对象，这种方法就会出现模型失配的

问题，从而导致预测控制器性能下降。

针对传统 ＭＰＣ难以建立非线性对象的准确预测模型

的缺点，很多学者提出了基于智能模型的 ＭＰＣ
［３］。智能模

型无需对被控对象进行深入的了解，只需对历史数据进行

学习就可以建立比较准确的模型，因此具有良好的应用前

景。文献［４ ６］分别设计了基于不同神经网络模型的预测

控制方法，使之能够处理强非线性和带约束的对象，但是神

经网络具有容易陷入局部最优、泛化能力差、过训练等缺

点；因而文献［７ １０］研究了基于支持向量机（ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃ

ｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）的 ＭＰＣ，ＳＶＭ具有全局最优、泛化能力

强、小样本训练等特点，有效提高了预测控制的效率。上述

这些方法的预测模型都是离线训练模型，不能在线对模型

进行校正，但非线性过程一般都具有时变性，而离线建立的

模型不能适应这种变化。在线支持向量机（ｏｎｌｉｎｅｓｕｐｐｏｒｔ

ｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ，ＯＳＶＭ）是一种ＳＶＭ在线训练方法
［１１］，通

过保存已有的训练参数，当模型偏差超过设定值时，通过在

线学习调整模型参数，使其重新满足设定精度，因此ＯＳＶＭ

能够适应非线性对象的动态变化。

ＭＰＣ最主要特征是滚动优化，即通过使目标函数的

最优来确定未来的控制输入，并且在线反复进行优
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化［２］。由于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，因此很多学者采用非线性优化

方法对目标函数进行寻优。目前主要的方法有最速下

降法、牛顿法、共轭梯度法等［１２］，这些方法要求求解空间

具有凸性，有的算法还要求函数具有二阶或高阶导数，

因此不能作为通用的优化方法。仿生优化算法如遗传算

法（ｇｅｎｅｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＧＡ）、粒子群优化（ｐａｒｔｉｃｌｅｓｗａｒｍ

ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＰＳＯ）算法等对所求解的问题的数学模型要

求不高［１３］，可以作为一种通用的优化方法。ＭＰＣ一般为约

束优化问题，而ＰＳＯ算法在处理约束优化问题上，经常会

出现不能收敛或结果为空集的情况。ＧＡ是一种非线性全

局优化算法，只需通过对初始种群的限制，就能很好地解决

约束优化问题［１４］，非常适合对有约束 ＭＰＣ的目标函数进

行寻优求解。

因此，本文提出一种基于在线支持向量机和遗传算法

的模型预测控制（ｏｎｌｉｎｅｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅａｎｄｇｅｎｅｔｉｃ

ａｌｇｏｒｉｔｈｍｂａｓｅｄｍｏｄｅｌｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅｃｏｎｔｒｏｌ，ＯＳＶＭＧＡＭＰＣ）。

利用ＯＳＶＭ的在线学习能力，在线自校正预测模型，从

而适应非线性过程的动态变化；然后利用 ＧＡ滚动优化

目标函数，求得多步控制律，实现基于 ＧＡ 滚动优化

的 ＭＰＣ。

１　在线支持向量机原理

ＯＳＶＭ是一种ＳＶＭ在线训练方法，相对传统的ＳＶＭ

算法，ＯＳＶＭ采用每次只增加一个新样本的方式，在线逐

步迭代训练。

１．１　支持向量机

ＳＶＭ是从线性可分情况下的最优分类面发展而来，其

基本思想可参见文献［１５］。ＳＶＭ 形式上类似一个神经网

络，输出是中间节点的线性组合，每个中间节点对应一个支

持向量，其结构如图１所示。

图１　ＳＶＭ结构示意图

１．２　在线支持向量机

对于给定训练数据集犜＝｛狓犻，狔犻｝（犻＝１，２，…，犾），狓犻∈

犚
犖 和狔犻∈犚，非线性映射Φ将数据狓犻映射到高维特征空间

犉。在此空间中，找到映射关系犳能够很好地估计给定的

数据，根据统计学习理论，构建回归方程为

犳（狓）＝ （ω·Φ（狓））＋犫 （１）

Φ：犚
犖
→犉

ω∈犉

式（１）所示函数估计问题等效为如下函数的最小化问题：
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２
＝∑

犾
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（２）

　　根据式（２）可以得到优化问题为
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　　求解式（３）可以求得ω和犫。构建优化问题（３）的拉格

朗日方程，此方程的对偶问题为
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犻＝１

（α犻－α
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式中，α犻和α

犻 为拉格朗日乘子；犓（狓犻，狓犼）＝Φ（狓犻）Φ（狓犼）为

核函数。

因此，可以构造一个回归方程为

犳（狓）＝∑
犾

犻＝１

（α犻－α

犻 ）犓（狓犻，狓）＋犫 （５）

　　通过拉格朗日乘子和ＫａｒｕｓｈＫｕｈｎＴｕｃｋｅｒ（ＫＫＴ）条

件，训练数据可以被分为３个集合
［１１］，分别为

误差支持向量集：

犈＝ ｛犻＝狘狘θ犻狘＝犆，狘犺（狓犻）狘≥ε｝；

　　边界支持向量集：

犛＝ ｛犻＝狘０＜狘θ犻狘＜犆，狘犺（狓犻）狘＝ε｝；

　　剩余样本集：

犚＝ ｛犻＝狘狘θ犻狘＝０，狘犺（狓犻）狘≤ε｝。

其中，θ犻＝α犻－α

犻 和犺（狓犻）＝犳（狓犻）－狔犻。

下面简单介绍ＯＳＶＭ算法的主要步骤，算法的具体实

施可以参照文献［１１］。

当新增一个样本（狓犮，狔犮）到训练集中，首先判断Δθ犮 的

改变是正还是负，即

ｓｉｇｎ（Δθ犮）＝ｓｉｇｎ（狔犮－犳（狓犮））＝ｓｉｇｎ（－犺（狓犮））（６）

　　下一步为确定新增样本和原有样本的移动情况。为了

简单起见，这里主要讨论Δθ犮＞０的情况，Δθ犮＜０的情况与

之类似。Δθ犮 的取值大小为保证训练集中的样本只能移动

到其邻近的训练集中，即不会出现从犚集移动到犈 集或反

之的情况。在Δθ犮 确定后，根据Δθ犮 调整犺（狓犮），θ犮，犺（狓犻）和

θ犻，然后依照下面的规则移动样本。

对于一个新增样本狓犮，

（１）当犺（狓犮）由犺（狓犮）＜－ε变为犺（狓犮）＝－ε时，将新



　第６期 陈进东等：基于在线支持向量机和遗传算法的预测控制 ·１２７７　 ·


　

的样本狓犮 加入到犛集中，并且结束此次迭代。

（２）当θ犮 由θ犮＜犆变为θ犮＝犆时，将新的样本狓犮 加入

到犈 集中，并且结束此次迭代。

对于在犛集中的每个样本狓犻，

（３）如果θ犻由０＜｜θ犻｜＜犆变为｜θ犻｜＝犆时，样本狓犻 由

犛集移动到犈 集；如果θ犻变为θ犻＝０时，样本狓犻由犛集移动

到犚集。

对于在犚集中的每个样本狓犻，

（４）如果犺（狓犻）由｜犺（狓犻）｜＜ε变为｜犺（狓犻）｜＝ε时，样本

狓犻从犚 集移动到犛集。

对于在犈集中的每个样本狓犻，

（５）如果犺（狓犻）由｜犺（狓犻）｜＞ε变为｜犺（狓犻）｜＝ε时，样本

狓犻从犈 集移动到犛集。

当犛集发生变化时，需要对式（５）的参数重新调整。

２　算法原理和步骤

ＭＰＣ在非线性控制中存在着诸多问题，其中主要的问

题为难于建立有效的预测模型和求解目标函数；并且由于

受环境影响，非线性对象容易发生偏移，而离线建立的预测

模型无法适应这种变化。因此将ＯＳＶＭ 与 ＭＰＣ相结合，

并且利用 ＧＡ滚动优化目标函数，从而实现自适应非线

性 ＭＰＣ。

ＯＳＶＭＧＡＭＰＣ的方框图如图２所示。图中狔狊狆表示

参考轨迹狔狉 的设定值，狔表示实际的输出值，狔犿 表示模型

的预测输出，狌表示控制器输出，犲表示系统实际输出和模

型预测输出之间的误差。

图２　ＯＳＶＭＧＡＭＰＣ方框图

２．１　非线性预测模型

假定非线性对象为

狔（犽＋１）＝犳［狔（犽），狔（犽－１），…，狔（犽－狀狅＋１），

狌（犽），狌（犽－１），…，狌（犽－犿狅＋１）］ （７）

式中，犳为非线性函数；系统的阶次狀狅 和犿狅 都未知；狌ｍｉｎ≤

狌≤狌ｍａｘ为控制器输出的限定范围。

ＯＳＶＭ是基于核内积的非线性回归函数，模型的表达

式为

狔犿（犽＋１）＝犳^（犐犽）＝犳^［狔（犽），狔（犽－１），…，狔（犽－狀′＋１），

狌（犽），狌（犽－１），…，狌（犽－犿′＋１）］ （８）

式中，^犳是基于ＯＳＶＭ的非线性函数；狀′，犿′的阶次可以通

过拟合的精确度来确定。

通过犾组训练数据｛犐犻，狔（犻＋１），犻＝１，２，…，犾｝，可以得

到对应的参数θ犻（犻＝１，２，…，犾）和偏离值犫。所以在犽时刻

的下一步预测输出为

狔犿（犽＋１）＝∑
犾

犻＝１

θ犻（犐′犻·犐犽＋１）
２
＋犫＝

∑
犾

犻＝１

θ犻［犐′犻（１）狔（犽）＋…＋犐′犻（狀′）狔（犽－狀′＋１）＋

犐′犻（狀′＋１）狌（犽）＋…＋

犐′犻（狀′＋犿′）狌（犽－犿′＋１）＋１］
２
＋犫 （９）

　　为了获得多步预测输出，移动式（９）中的时域，并且假

设狀′≥犘≥犕，犿′≥犘≥犕，犘为预测时域，犕 为控制时域。

狔犿（犽＋犼）为在犽时刻的第犼步预测输出，犘≥犼≥１。当犼≥

犕 时，假设控制器的输出不变。

狔犿（犽＋１）＝∑
犾

犻＝１

θ犻［犐′犻（１）狔（犽）＋…＋

犐′犻（狀′）狔（犽－狀′＋１）＋犐′犻（狀′＋１）狌（犽）＋

…＋犐′犻（狀′＋犿′）狌（犽－犿′＋１）＋１］
２
＋犫

狔犿（犽＋２）＝∑
犾

犻＝１

θ犻［犐′犻（１）狔（犽＋１）＋…＋

犐′犻（狀′）狔（犽－狀′＋２）＋

犐′犻（狀′＋１）狌（犽＋１）＋…＋

犐′犻（狀′＋犿′）狌（犽－犿′＋２）＋１］
２
＋犫



狔犿（犽＋犕）＝∑
犾

犻＝１

θ犻［犐′犻（１）狔（犽＋犕＋１）＋…＋

犐′犻（狀′）狔（犽－狀′＋犕）＋

犐′犻（狀′＋１）狌（犽＋犕－１）＋…＋

犐′犻（狀′＋犿′）狌（犽－犿′＋犕）＋１］
２
＋犫



狔犿（犽＋犘）＝∑
犾

犻＝１

θ犻［犐′犻（１）狔（犽＋犘＋１）＋…＋

犐′犻（狀′）狔（犽－狀′＋犘）＋

犐′犻（狀′＋１）狌（犽＋犘－１）＋…＋

犐′犻（狀′＋犿′）狌（犽－犿′＋犘）＋１］
２
＋犫 （１０）

　　为了消除模型的失真和系统的干扰，引入模型参数在

线校正。将预测误差犲（犽）＝｜狔（犽）－狔犿（犽）｜和设定误差

犈狉狉比较，当犲（犽）＜犈狉狉，说明模型精度较高，不需要在线校

正；当犲（犽）≥犈狉狉，则说明模型失配，需对其参数进行在线校

正，在线校正的步骤可参见第１．２节中 ＯＳＶＭ 的训练

算法。

２．２　滚动优化

ＯＳＶＭＧＡＭＰＣ的目标函数为

犑（犽）＝∑
犘

犼＝１

［狔狉（犽＋犼）－狔犿（犽＋犼）］
２
＋

λ∑
犕

犼＝１

［Δ狌（犽＋犼－１）］
２ （１１）

式中，λ为控制的权系数；狌（犽）为控制信号；Δ为差分运算符，

Δ狌（犽）＝狌（犽）－狌（犽－１）；狔犿（犽＋犼）是ＯＳＶＭ的第犼步预测

值，犘≥犼≥１，狔狉（犽＋犼）是第犼步参考输出，表示为

狔狉（犽）＝狔（犽）

狔狉（犽＋犼）＝α狉狔狉（犽＋犼－１）＋（１－α狉）狔狊狆（犽
烅
烄

烆 ）
（１２）

式中，α狉 是控制系统的鲁棒性和收敛性相关的调整因子，
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０＜α狉＜１；狔狊狆（犽）为真实的设定值。

采用ＧＡ进行控制量的寻优，可以分为４个部分：遗传

算法编码，生成初始种群及约束引入，选择、交叉和变异操

作，终止判定。

２．２．１　遗传算法编码

采用二进制编码，完成变量基因型和表现型的映射关

系。将步长为犕 的一组控制变量表示为一个个体，单个控

制量用长度为犔狌＝ ｌｏｇ２
（狌ｍａｘ－狌ｍｉｎ）

狊犮犪犾犲
的二进制串表示（狓

表示大于狓的最小整数，狊犮犪犾犲为控制量的精度），编码二进

制串的总长度为犔＝犔狌×犕。

２．２．２　生成初始种群及约束引入

在控制开始的第一时刻，则在初始种群的产生过程

中通过空间限定法引入约束。由于式（１１）中的约束采

用的下上限形式，只需在区间（狌ｍｉｎ，狌ｍａｘ）中随机选取狀＝

δ（犕＋犔狌）个个体表示初始种群，δ一般取８，这样便自动

将约束加入到了初始种群中。如果是犽＋１时刻，则将犽

时刻优化结果中的后 犕－１个基因左移一位，最后一个

基因保持不变，构成犽＋１时刻的一个初始个体，如图３

所示。在初始种群中以一定数量比例α放入该个体的同

时，为保证初始种群的多样性，其余１－α比例的个体随机

产生，一般α＝０．０１。

图３　犽＋１时刻初始总群的产生

２．２．３　选择、交叉和变异操作

由于遗传算法的目标函数是求最大值，因而不能直接将

式（１１）直接用作遗传算法优化的适应值函数，将其修改为

犉（犽）＝
１

１＋犑（犽）
（１３）

　　通过该形式的变化，便将模型预测控制优化的极小值

问题转化为遗传算法优化的极大值问题。

用排序选择法进行选择操作，即对群体中的所有个体

按其适应值大小进行降序排列，然后进行比例选择产生下

一代种群；用算术交叉法进行交叉操作；按概率随机在

（狌ｍｉｎ，狌ｍａｘ）中选取１个个体代替原来的个体进行变异操作。

２．２．４　终止判定

采用两种方法判定结束：

（１）通过适应值函数的值判断。如果遗传过程中出现

适应度函数值的为１的个体，则它为最优个体。

（２）通过最优个体适应度函数的收敛程度判断。给定

一个判断算法收敛程度的代数犮，如果在连续犮代中，每代

种群中的最优个体都没有发生变化，则终止计算，选择该个

体为最优个体。

当上述两个条件有一个满足时，便可以停止计算，选取

最优个体对应的控制量作为当前最优解，然后输出。

２．３　算法步骤

ＯＳＶＭＧＡＭＰＣ的整体步骤如下：

步骤１　选择合适的参数，包括犆，ε，犈狉狉，狀′，犿′，α狉，犘，

犕，λ和η犮。关于犆和ε的选取在文献［１５］中做了讨论，犈狉狉

由文献［１６］参考选取，参数狀′和犿′的选取和神经网络情况

相似，可以通过文献［１７］所定的规则选取，其他参数α狉，犘，

犕，λ，η犮 可以参考文献［１］。

步骤２　为了提高模型的运算速率，先对模型进行离

线训练，得到θ犻（犻＝１，２，…，犾）和犫。

步骤３　在采样时刻犽，通过比较模型输出和系统实际

输出得到其预测误差犲（犽）。

步骤４　如果犲（犽）＜犈狉狉，则将此输入输出向量加入训

练集，ＯＳＶＭ模型保持不变；如果犲（犽）≥犈狉狉，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。

步骤５　通过式（１２）计算参考估计狔狉（犽＋犼）（犼＝１，２，

…，犘）。

步骤６　通过ＧＡ优化得到最优控制序列狌（犽＋犼－１）

（犼＝１，２，…，犕－１），当犼≥犕时，狌（犽＋犼－１）＝狌（犽＋犕－１）。

步骤７　通过式（１０）和已知的狌（犽＋犼－１），从而得到

狔犿（犽＋犼｜犽｜）（犼＝１，２，…，犘）。

步骤８　将第一个控制器输出狌（犽）应用到对象，得到

系统的输出狔（犽＋１）。

步骤９　增加犽，即犽＋１→犽，回到步骤３，重复整个运

算过程。

３　仿真研究

在连续搅拌反应釜（ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓｓｔｉｒｒｅｄｔａｎｋｒｅａｃｔｏｒ，

ＣＳＴＲ）中发生的简单一级不可逆放热反应，采用文献［１８］

所研究的模型，其物质和能量平衡的模型方程为

狓１（狋）＝－
１

λ
狓１（狋）＋犇犪［１－狓１（狋）］·

ｅｘｐ［
狓２（狋）

１＋狓２（狋）／γ０
］＋（

１

λ
－１）狓１（狋－τ） （１４）

狓２（狋）＝－（
１

λ
＋β）狓２（狋）＋犎犇犪［１－狓１（狋）］·

ｅｘｐ［
狓２（狋）

１＋狓２（狋）／γ０
］＋（

１

λ
－１）狓２（狋－τ）＋β狌（狋）（１５）

式中，γ０＝２０；犎＝８；β＝０．３；犇犪＝０．０７２；λ＝０．８；τ＝２。

状态狓１（狋）是反应的转换速度，且０＜狓１（狋）＜１；狓２（狋）

是温度，但无量纲。假设只有温度能够在线测量，且

狔（狋）＝ ［０ １］
狓１（狋）

狓２（狋

熿

燀

燄

燅
）

（１６）

　　针对以上模型，采用本文所提出的方法进行建模与控

制。在建模的时候输入采用［－１，１］之间的随机数，共产生

４批数据，３批训练，１批测试。采用ＯＳＶＭ 进行离线建模

时，ＯＳＶＭ的参数通过交叉验证法确定，得到狀′＝５，犿′＝

５，犆＝３００和ε＝０．１，模型的预测误差如图４所示。
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图４　ＯＳＶＭ对于ＣＳＴＲ建立预测模型的误差

从图４可以看出，通过ＯＳＶＭ对ＣＳＴＲ的反应过程建

立的预测模型，模型的预测误差较小，基本不超过０．０３，设

定犈狉狉＝０．０３。

在系统进入稳态之后，给定的信号为阶跃信号。设定优

化时域犘＝５，控制时域犕＝３，柔化系数α狉＝０．２，λ＝０．０５，

η犮＝０．０２；由建模可知狌ｍｉｎ＝－１，狌ｍａｘ＝１。对于ＧＡ参数设定：

控制的精度狊犮犪犾犲＝０．００１，则犔狌＝１１；设定连续的代数犮＝１０。

为了更好地说明本方法的有效性，将ＯＳＶＭＧＡＭＰＣ

与文献［８］所述的基于支持向量机的模型预测控制（ｓｕｐ

ｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅｂａｓｅｄｍｏｄｅｌｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅｃｏｎｔｒｏｌ，ＳＶＭ

ＭＰＣ）进行比较，结果如图５所示。

图５　ＯＳＶＭＧＡＭＰＣ对ＣＳＴＲ仿真结果

由图５可以看出，在模型匹配的情况下，ＯＳＶＭＧＡ

ＭＰＣ和ＳＶＭＭＰＣ的控制结果相似，都能在较短的时间

内，将系统输出稳定在设定值上，并且没有稳态误差。

将ＣＳＴＲ模型的参数γ０＝２０和λ＝０．８加以调整，分

别增大５％，出现模型失配的情况时，ＯＳＶＭＧＡＭＰＣ和

ＳＶＭＭＰＣ的控制效果出现较大差异，结果如图６所示。

图６　ＯＳＶＭＧＡＭＰＣ对ＣＳＴＲ模型失配的控制效果

从图６可以看出，由于具有在线学习能力，当模型出现

偏移时，ＯＳＶＭＧＡＭＰＣ仍然能够很快地将输出稳定在设

定值上，超调很小，没有稳态误差。但是ＳＶＭＭＰＣ由于不

具有在线学习能力，当模型出现偏移时，虽然也能将系统输

出稳定，但是存在较大的稳态误差。

４　结　论

本文针对强非线性对象提出了一种 ＯＳＶＭＧＡＭＰＣ

方法。先通过ＯＳＶＭ建立非线性对象的预测模型，并利用

ＯＳＶＭ的在线学习能力，实现了模型在线自校正；再通过

ＧＡ对目标函数求解，实现了自适应控制。通过非线性对

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；即使在模型失配的情况下，也能通过在线学习

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，因此具有很好的自适应性能。

参考文献：

［１］ＳｈｕＤＱ．犘狉犲犱犻犮狋犻狏犲犮狅狀狋狉狅犾狊狔狊狋犲犿犪狀犱犻狋狊犪狆狆犾犻犮犪狋犻狅狀［Ｍ］．

Ｂｅｉｊｉｎｇ：ＣｈｉｎａＭａｃｈｉｎｅＰｒｅｓｓ，１９９６：１ ３６．（舒迪前．预测控制

系统及其应用［Ｍ］．北京：机械工业出版，１９９６：１ ３６．）

［２］ＸｉＹＧ．犘狉犲犱犻犮狋犻狏犲犮狅狀狋狉狅犾［Ｍ］．Ｂｅｉｊｉｎｇ：ＮａｔｉｏｎａｌＤｅｆｅｎｓｅＩｎ

ｄｕｓｔｒｙＰｒｅｓｓ，１９９３：５ １８．（席裕庚．预测控制［Ｍ］．北京：国

防工业出版社，１９９３：５ １８．）

［３］ＣｈｅｎｇＨ，ＬｉｕＺＹ．Ｎｏｎｌｉｎｅａｒｍｏｄｅｌｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅｃｏｎｔｒｏｌ：ｔｈｅｓｔａｔｅ

ａｎｄｏｐｅｎｐｒｏｂｌｅｍｓ［Ｊ］．犆狅狀狋狉狅犾犪狀犱犇犲犮犻狊犻狅狀，２００１，１６（４）：３８５

３９１．（陈虹，刘志远．非线性模型预测控制的现状与问题［Ｊ］．

控制与决策，２００１，１６（４）：３８５ ３９１．）

［４］ＨｏｓｅｎＭＡ，ＨｕｓｓａｉｎＭ Ａ，ＭｊａｌｌｉＦＳ．Ｃｏｎｔｒｏｌｏｆｐｏｌｙｓｔｙｒｅｎｅ

ｂａｔｃｈｒｅａｃｔｏｒｓｕｓｉｎｇｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｂａｓｅｄｍｏｄｅｌｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅｃｏｎ

ｔｒｏｌ（ＮＮＭＰＣ）：ａｎｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｉｎｖｅｓｔｉｇａｔｉｏｎ［Ｊ］．犆狅狀狋狉狅犾犈狀

犵犻狀犲犲狉犻狀犵犘狉犪犮狋犻犮犲，２０１１，１９（５）：４５４ ４６７．

［５］ＨａｎＨＧ，ＱｉａｏＪＦ，ＣｈｅｎＱＬ．Ｍｏｄｅｌｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅｃｏｎｔｒｏｌｏｆｄｉｓ

ｓｏｌｖｅｄｏｘｙｇｅｎｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎａｓｅｌｆｏｒｇａｎｉｚｉｎｇＲＢＦｎｅｕ

ｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ［Ｊ］．犆狅狀狋狉狅犾犈狀犵犻狀犲犲狉犻狀犵犘狉犪犮狋犻犮犲，２０１２，２０（４）：

４６５ ４７６．

［６］ＤａｌａｍａｇｋｉｄｉｓＫ，ＶａｌａｖａｎｉｓＫＰ，ＰｉｅｇｌＬＡ．Ｎｏｎｌｉｎｅａｒｍｏｄｅｌｐｒｅｄｉｃ

ｔｉｖｅｃｏｎｔｒｏｌｗｉｔｈｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｆｏｒａｕｔｏｎｏｍｏｕｓａｕｔｏｒｏ

ｔａｔｉｏｎｏｆｓｍａｌｌｕｎｍａｎｎｅｄｈｅｌｉｃｏｐｔｅｒｓ［Ｊ］．犐犈犈犈犜狉犪狀狊．狅狀犆狅狀狋狉狅犾

犛狔狊狋犲犿狊犜犲犮犺狀狅犾狅犵狔，２０１１，１９（４）：８１８ ８３１．

［７］ＳｈｉｎＪ，ＪｉｎＫＨ，ＫｉｍＹ．Ａｄａｐｔｉｖｅｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎｆｏｒ

ＵＡＶｆｌｉｇｈｔｃｏｎｔｒｏｌ［Ｊ］．犖犲狌狉犪犾犖犲狋狑狅狉犽狊，２０１１，２４（１）：１０９

１２０．

［８］ＺｈｏｎｇＷ，ＰｉＤ．Ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅｂａｓｅｄｎｏｎｌｉｎｅａｒｍｏｄｅｌ

ｍｕｌｔｉｓｔｅｐａｈｅａｄｏｐｔｉｍｉｚｉｎｇｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅｃｏｎｔｒｏｌ［Ｊ］．犑狅狌狉狀犪犾狅犳

犆犲狀狋狉犪犾犛狅狌狋犺犝狀犻狏犲狉狊犻狋狔狅犳犜犲犮犺狀狅犾狅犵狔，２００５，１２（５）：５９１

５９５．

［９］ＺｈａｎｇＲＤ，ＷａｎｇＳＱ，ＬｉＰ．Ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅｂａｓｅｄｐｒｅ



　·１２８０　 · 系统工程与电子技术 第３５卷


　

ｄｉｃｔｉｖｅｃｏｎｔｒｏｌｆｏｒｎｏｎｌｉｎｅａｒｓｙｓｔｅｍｓ［Ｊ］．犃犮狋犪犃狌狋狅犿犪狋犻犮犪犛犻狀犻

犮犪，２００７，３３（１０）：１０６６ １０７３．（张日东，王树青，李平．基于支

持向量机的非线性系统预测控制［Ｊ］．自动化学报，２００７，３３

（１０）：１０６６ １０７３．）

［１０］ＭｕＺＸ，ＺｈａｎｇＲＭ，ＳｕｎＣＹ．ＬＳＳＶＭｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅｃｏｎｔｒｏｌｂａｓｅｄ

ｏｎＰＳＯｆｏｒｎｏｎｌｉｎｅａｒｓｙｓｔｅｍｓ［Ｊ］．犆狅狀狋狉狅犾犜犺犲狅狉狔犪狀犱犃狆狆犾犻犮犪

狋犻狅狀，２０１０，２７（２）：１６４ １６８．（穆朝絮，张瑞民，孙长银．基于粒

子群优化的非线性系统最小二乘支持向量机预测控制方法［Ｊ］．

控制理论与应用，２０１０，２７（２）：１６４ １６８．）

［１１］ＭａＪ，ＴｈｅｉｌｅｒＪ，ＰｅｒｋｉｎｓＳ．Ａｃｃｕｒａｔｅｏｎｌｉｎｅｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｒｅｇｒｅｓ

ｓｉｏｎ［Ｊ］．犖犲狌狉犪犾犆狅犿狆狌狋犪狋犻狅狀，２００３，１５（１１）：２６８３ ２７０４．

［１２］ＱｉｎＳＪ，ＢａｄｇｗｅｌｌＴＡ．Ａｓｕｒｖｅｙｏｆｉｎｄｕｓｔｒｉａｌｍｏｄｅｌｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ

ｃｏｎｔｒｏｌｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ［Ｊ］．犆狅狀狋狉狅犾犈狀犵犻狀犲犲狉犻狀犵犘狉犪犮狋犻犮犲，２００３，

１１（７）：７３３ ７６４．

［１３］ＶｅｒｍａＨ，ＪａｉｎＣ，ＲａｔｈｏｒｅＡ，ｅｔａｌ．Ａｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅｓｔｕｄｙｏｆ

ＧＡ，ＰＳＯａｎｄＢｉｇＢａｎｇＢｉｇｃｒｕｎｃｈｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓｆｏｒ

ｏｐｔｉｍａｌｐｌａｃｅｍｅｎｔｏｆＳＶＣ’ｓ［Ｊ］．犐狀狋犲狉狀犪狋犻狅狀犪犾犑狅狌狉狀犪犾狅犳

犈犾犲犮狋狉狅狀犻犮狊犆狅犿犿狌狀犻犮犪狋犻狅狀犪狀犱犆狅犿狆狌狋犲狉犈狀犵犻狀犲犲狉犻狀犵，２０１２，

３（３）：２６３ ２６９．

［１４］ＧｏｌｄｂｅｒｇＤＥ．犌犲狀犲狋犻犮犪犾犵狅狉犻狋犺犿狊犻狀狊犲犪狉犮犺，狅狆狋犻犿犻狕犪狋犻狅狀，

犪狀犱犿犪犮犺犻狀犲犾犲犪狉狀犻狀犵［Ｍ］．Ｂｏｓｔｏｎ：ＡｄｄｉｓｏｎＷｅｓｌｅｙＬｏｎｇｍａｎ

Ｐｒｅｓｓ，１９８９：３０ ３５．

［１５］ＶａｐｎｉｋＶ．犜犺犲狀犪狋狌狉犲狅犳狊狋犪狋犻狊狋犻犮犪犾犾犲犪狉狀犻狀犵狋犺犲狅狉狔［Ｍ］．Ｎｅｗ

Ｙｏｒｋ：Ｓｐｒｉｎｇｅｒ，１９９９：３ ３０．

［１６］ＷａｎｇＨ，ＰｉＤＹ，ＳｕｎＹＸ．ＯｎｌｉｎｅＳＶＭｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍ

ｂａｓｅｄａｄａｐｔｉｖｅｉｎｖｅｒｓｅｃｏｎｔｒｏｌ［Ｊ］．犖犲狌狉狅犮狅犿狆狌狋犻狀犵，２００７，７０

（４）：９５２ ９５９．

［１７］ＮｏｒｉｅｇａＪＲ，ＷａｎｇＨ．Ａｄｉｒｅｃｔａｄａｐｔｉｖｅｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｃｏｎ

ｔｒｏｌｆｏｒｕｎｋｎｏｗｎｎｏｎｌｉｎｅａｒｓｙｓｔｅｍｓａｎｄｉｔｓａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ［Ｊ］．

犐犈犈犈犜狉犪狀狊．狅狀犖犲狌狉犪犾犖犲狋狑狅狉犽狊，１９９８，９（１）：２７ ３４．

［１８］ＢａｏＺＪ，ＰｉＤＹ，ＳｕｎＹＸ．Ｎｏｎｌｉｎｅａｒｍｏｄｅｌｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅｃｏｎｔｒｏｌ

ｂａｓｅｄｏｎｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅｗｉｔｈｍｕｌｔｉｋｅｒｎｅｌ［Ｊ］．犆犺犻狀犲狊犲

犑狅狌狉狀犪犾狅犳犆犺犲犿犻犮犪犾犈狀犵犻狀犲犲狉犻狀犵，２００７，１５（５）：６９１ ６９７．

作者简介：

陈进东（１９８３ ），男，博士研究生，主要研究方向为工业过程建模与

控制。

Ｅｍａｉｌ：ｃｈｅｎｊｄ８３＠ｇｍａｉｌ．ｃｏｍ

潘　丰（１９６３ ）男，教授，博士，主要研究方向为工业过程建模与

控制。

Ｅｍａｉｌ：ｐａｎ＿ｆｅｎｇ＿６３＠１６３．ｃｏｍ




