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基基基于于于Hammerstein-Wiener逆逆逆模模模型型型补补补偿偿偿的的的预预预测测测控控控制制制
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摘要:针对一类Hammerstein-Wiener模型描述的非线性控制系统,提出一种基于逆模型补偿的预测控制策略.在
控制优化计算中,利用Wiener非线性环节的逆模型分别对系统输出设定值和采样值进行变换;控制实施过程中,将
控制器输出操作量经过Hammerstein静态非线性环节模型逆变换后施加到实际被控对象上,通过两次逆变换,使得
标称模型下控制器输出与闭环系统中线性环节的输入相一致.通过非线性变换补偿将非线性过程的控制转化为线
性系统控制,避免了对非线性模型进行优化计算量大及预测不准确的问题.最后通过仿真验证了所提方案的可行性
及有效性.
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1 引引引言言言
模型预测控制(model predictive control, MPC)是

一类基于模型的计算机控制算法[1–2],早期是针对线
性或准线性控制系统提出,并在流程工业中得到广泛
地应用. 实际工业过程通常具有不同程度的非线性,
当控制系统存在强非线性特征时,常规的线性模型预
测控制算法无法准确对系统的输出进行预测,进而控
制失效. 近年来,非线性模型预测控制算法的研究成
为该领域内的一个研究热点.

Hammerstein模型、Wiener模型及Hammerstein-
Wiener模型(H–W模型)是一类常见的典型块结构非
线性模型,它们均由静态的非线性模块和动态的线性
模块构成,只是模块间串联顺序不同,这类模型能够
描述一大类非线性过程[3–4],针对Hammerstein模型和
Wiener模型的控制策略已有一系列研究成果 [5–7]. 相
较于Hammerstein、Wiener模型, H–W模型的应用更
加广泛,对其展开研究具有重要意义.在理论研究方
面,文献[8]基于H–W模型提出一种广义预测控制策
略,采用一种拟牛顿信赖域混沌粒子群混合优化算法
使滚动优化中算法快速收敛,但本质上还是对非线性
对象进行滚动优化,优化计算复杂度较大.文献[9]针
对H–W模型提出一种多入多出的非线性模型预测控
制算法,通过对非线性环节近似线性化处理来减少优
化计算的控制量,将模型近似线性化后存在模型失配
的问题,模型失配严重时难以取得良好的控制效果.
文献[10]提出基于输入输出数据驱动的子空间模型辨
识方法,并将辨识得到的预测因子结合到预测控制算
法中得到了良好的控制效果.李研等在文献[11]和文
献[12]中分别基于H–W模型提出一种有约束MPC算
法和一种改进非线性模型预测控制(nonlinear model
predictive control, NMPC) 算法. 文献[13]和文献[14]
分别针对H–W模型非线性预测控制算法的稳定性和
优化可行性进行了研究.在工程应用研究方面,利用
Hammerstein-Wiener模型来描述非线性过程,控制算
法使用非线性模型预测控制的控制模式被成功应用

于地热能源利用的热泵控制系统[15]、风力发电控制

系统[16]、燃料电池反应控制系统[17]、光伏控制系

统[18]、大型空分控制系统[19]等工业过程中. 在这些工
程应用中,控制策略均直接利用了辨识得到的非线性
模型.
非线性块结构系统模型的辨识与建立也是研究的

一个重点问题,文献[20]在Hammerstein模型中间变
量不可测量的前提下,从静态非线性环节和动态线性
环节同步辨识和异步辨识两个角度综述了Hammer-
stein模型建立的相关理论和方法. 文献[21]提出一种
两阶段辨识算法: 第1阶段使用可消除偏差的最小二
乘算法;第2阶段使用奇异值分解法,所提算法具有无
偏性. 文献[22]针对复杂非线性系统,提出利用极限
学习机的方法建立H–W模型. 文献[23]针对MPC在
块结构非线性系统中的应用,提出一种基于正交基和

序列样条函数的模型辨识方法. 文献[24]提出一种包
含可分离信号和随机多步信号的特殊辨识信号进行

参数辨识,分别对动态线性部分和静态非线性部分进
行辨识. 虽然已有的研究也取得了不小的成果[25–26],
但由于过程模型结构复杂,辨识算法泛化能力较差,
在实际的工程应用中仍存在很多问题需要解决.
采用常规非线性预测控制算法对可用H–W模型描

述的过程对象进行控制时通常需要对一个非线性模

型进行滚动优化,计算量大,耗时严重. 本文利用H–W
模型的结构特性,提出一种用静态非线性环节逆模型
补偿的线性预测控制策略,并进一步讨论了H–W模型
的建立及非线性环节逆模型的获取方法. 此外作为补
充,提出了当实际控制系统存在多个静态工作点时运
用本文策略的解决方法以及在多输入多输出控制系

统中需要重点考虑的问题.最后仿真验证了所提方案
的有效性.

2 H–W模模模型型型
H–W模型包含一个静态的输入非线性环节、一个

动态线性环节和一个静态输出非线性环节,如图1所
示. 输入静态非线性环节串联动态线性环节构成
Hammerstein模型,在动态线性环节后串联输出静态
非线性环节构成Wiener模型,相比于Hammerstein模
型和Wiener模型, H–W模型是更为一般的非线性模
型,可以描述更广泛的工业非线性过程.

图 1 H–W模型结构示意图
Fig. 1 Structure diagram of H–W model

图1中: f(·), h(·)表示静态(无记忆)非线性模块.
广义上讲, f(·), h(·)既可以是多项式非线性函数或指
数、对数等非线性函数描述的非线性关系,也可以是
利用复杂神经网络描述的非线性关系.文中为简明介
绍控制策略, f(·), h(·)表示为静态非线性函数变换关
系; x(k)和v(k)表示系统中间变量; u(k)和y(k)分别

为系统输入、输出变量;系统动态线性环节模型用
G表示. 图1中: 输入输出端静态非线性关系可描述为

x(k) = f(u(k)), (1)

y(k) = h(v(k)); (2)

中间线性动态环节可描述为

v(k) = G · x(k), (3)

其中:
G =

B(q−1)

A(q−1)
,

A(q−1) = 1 + a1q
−1 + · · ·+ anq

−n,

B(q−1) = b1q
−1 + · · ·+ bmq

−m,

其中: a1, · · · , an, b1, · · · , bm为模型系数; q−1表示后

移算子,
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v(k) =
∞∑
i=1

gi∆x(k − i), (4)

其中gi(i = 1, 2, · · · ,∞)为线性动态环节的单位阶跃

响应系数,且有

∆x(k − i) = x(k − i)− x(k − i− 1). (5)

3 基基基于于于H–W系系系统统统的的的模模模型型型预预预测测测控控控制制制策策策略略略
3.1 控控控制制制原原原理理理图图图

图2中, GP表示被控对象,其特征可用图1所示的

结构进行描述: 一个动态线性环节G的前后分别串联

一个静态非线性环节f和h, f−1是f的逆模型, h−1是

h的逆模型. 通过人为加入f−1, h−1逆模型对被控对

象中非线性环节进行补偿,使补偿后的对象呈现出线
性或近似线性特征,从而可以使用线性模型预测控制
策略对该类典型非线性对象实施有效控制.下面利
用工业中最常用的动态矩阵控制 (dynamic matrix
control algorithm, DMC)算法从预测模型、滚动优化、
反馈校正3个方面对所提策略进行阐述.

图 2 基于H–W模型的预测控制原理图

Fig. 2 SCH of predictive control based on H–W model

3.2 预预预测测测模模模型型型

模型预测控制是基于模型的控制算法,利用预测
模型对系统的未来输出进行预测,本文采用H–W模型
中动态线性环节的模型作为控制器中的预测模型. 以
单入单出系统为例,假设预测时域为P ,控制时域为
M ,模型长度为N ,获取被控系统动态线性环节的阶
跃响应模型:

a = [a1 a2 · · · aN ]. (6)

由a得到动态矩阵模型A,系统的输出预测模型为

ṽPM(k) = ṽP0(k) +A∆xM(k), (7)

其中: ṽPM(k) ∈ RP×1为预测输出; ṽP0(k) ∈ RP×1

为当前的初始预测输出; ∆xM(k) ∈ RM×1为控制增

量,需要指明,式(7)中的预测输出序列ṽPM和初始预

测输出序列ṽP0均是H–W模型中间线性模块的预测输
出.

3.3 滚滚滚动动动优优优化化化

滚动优化是模型预测控制的一大特点,与传统最
优控制算法不同,其优化指标是在一个有限时域内,
采用固定的模型长度进行滚动式优化,该策略始终把
新的优化建立在实际过程数据的基础上,从而保持实
际上的最优.

在滚动优化过程中,在每一个控制周期对如下性
能指标进行优化:

J(k) = ∥vr(k)− ṽPM(k)∥2Q + ∥∆xM(k)∥2R, (8)

其中: Q和R分别为输出变量误差加权矩阵和输入增

量控制加权矩阵; ṽPM(k)为由式(7)中得到的线性环
节预测输出序列; vr(k)为模型中间线性环节的输出参
考轨迹,由系统输出设定值ysp经如下变换后得到:

vsp = h−1(ysp), (9)

vr(k + i) = arv(k) + (1− ar)vsp, 0 6 ar < 1,

(10)

其中: vsp为系统动态线性环节输出设定值; ar为滤波

参数. 进行滤波的目的在于使系统线性环节的输出vk
沿着预期规定的曲线平滑的达到设定值vsp,保证控制
平稳性.

将 vr(k)代入式 (8),优化计算得到控制增量
∆x(k):

∆x(k) = (ATQA+R)−1ATQ(vr(k)− ṽP0(k)).

(11)

进一步得到线性环节的输入控制量

x(k) = x(k − 1) + ∆x(k). (12)

在实际控制过程中由式(12)计算得到控制量xk不

能直接作用于被控对象,因为在线性环节前串联有一
个静态非线性环节f(·),则需对控制器优化计算得到
的控制量xk做如下处理,得到实际控制量uk:

u(k) = f−1(x(k)). (13)

3.4 反反反馈馈馈校校校正正正

模型预测控制策略对于模型精度的要求不高,由
于反馈校正环节可对系统预测输出不断进行修正,从
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而可以在一定程度上克服系统扰动和模型失配对控

制系统的影响.
针对可用H–W模型描述的实际被控过程,本文所

提策略控制器中的预测模型为H–W模型中的线性环
节部分,故预测输出序列ṽ(k)为线性环节部分的直接

输出,然而采样器获取的实际输出y(k)为静态非线性

环节h之后的输出,为了使其能够对控制器中的预测
输出进行合理校正,需作如下处理:

v(k) = h−1(y(k)). (14)

在k + 1时刻首先得到系统线性环节的实际测量

输出 v(k + 1), k时刻对 k + 1时刻的预测输出值为

ṽ(k + 1|k),可得预测误差

e(k + 1) = v(k + 1)− ṽ(k + 1|k). (15)

利用上式误差信息可对k时刻的预测输出序列进

行校正:

ṽN1(k) = ṽN0(k) + a∆x(k), (16)

ṽcor(k + 1) = ṽN1(k) +He(k + 1). (17)

ṽcor(k + 1)移位后构成k + 1时刻的初始预测值:

ṽN0(k + 1) = S0ṽcor(k + 1). (18)

3.5 约约约束束束处处处理理理方方方法法法

以上从MPC算法的3个主要方面对所提策略基本
原理进行阐述, MPC的优越性是能够显式地处理工业
过程中广泛存在的各种约束条件,故本策略实施时需
对输入输出约束条件进行预先处理.
以单入单出系统为例,被控对象输入输出变量约

束如下所示: 
uL 6 u(k) 6 uH,

yL 6 y(k) 6 yH,

∆uL 6 ∆u(k) 6 ∆uH,

(19)

其中: uL, yL, ∆uL分别表示控制输入下限、被控输出

下限和控制输入增量下限; uH, yH, ∆uH分别表示控

制输入上限、被控输出上限和控制输入增量上限.
假设式(19)形成的约束可行域为ΦN,现需通过输

入非线性环节变换及输出非线性环节逆变换将以上

对整个被控过程的约束域转换为对H–W模型中间线
性环节的约束域ΦL如下:

xL 6 x(k) 6 xH,

vL 6 v(k) 6 vH,

∆xL 6 ∆x(k) 6 ∆xH,

(20)

其中: xL, vL, ∆xL分别表示线性环节控制输入下限、

线性环节被控输出下限和线性环节控制输入增量下

限; xH, vH, ∆xH分别表示线性环节控制输入上限、线

性环节被控输出上限和线性环节控制输入增量上限.

本文所提策略将H–W中间线性环节的模型作为模
型预测控制器中的预测模型,即其控制律的优化与计

算均需在式(20)所描述变换后的约束域ΦL内进行. 需
要指出,所提算法的优化可行性及闭环系统稳定性完
全取决于MPC控制器中线性环节优化问题在其约束
域ΦL内的优化可行性及稳定性,分析如下:
分分分析析析 1 如图1中H–W模型结构图所示,与中间线

性环节所串联的输入输出非线性模块均为静态非线

性关系,即约束域ΦN与ΦL之间可通过静态非线性函

数进行映射:

ΦN =


u(k)

y(k)

∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣

uL 6 u(k) 6 uH

∆uL 6 ∆u(k) 6 ∆uH

yL 6 y(k) 6 yH
y(k) = ΨN(u(k))

u(k) = u(k − 1) + ∆u(k)


,

ΦL =


x(k)

v(k)

∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣

f(uL) 6 x(k) 6 f(uH)

f(∆uL) 6 ∆x(k) 6 f(∆uH)

h−1(yL) 6 v(k) 6 h−1(yH)

v(k) = ΨL(x(k))

x(k) = x(k − 1) + ∆x(k)


,

其中: ΨN表示H–W模型输入输出非线性函数; ΨL表

示H–W模型中间线性环节的线性函数,且存在关系
ΨN = f(·)ΨLh(·).
在以上的约束处理过程中,利用到非线性模块的

逆模型h−1(·),关于逆模型的获取将在下一小节中进
行讨论.
保证系统稳定性可通过增加终端约束或输出状态

反馈等方法来实现. 线性环节的输入输出有界,则通
过静态有界非线性函数变换之后仍然有界,即线性环
节控制的稳定性可保证闭环系统的稳定性. 当存在稳
态优化不可行时,可采用引入松弛变量进行软约束放
松或优先级设定等策略获取可行解. 可行性及稳定性
的分析不是本文研究的重点,再此不作详细讨论,具
体可参见丁宝苍[14]、李妍[11–12]等论文的研究.

3.6 算算算法法法具具具体体体实实实施施施步步步骤骤骤

基于H–W模型的线性模型预测控制算法实施步骤
具体如下(从k时刻起):

1) 算法初始化: 建立模型,分别得到动态线性模
型和静态非线性模型,并得到其对应逆模型f−1(·),
h−1(·),控制器参数初始化;

2) 将被控过程输入输出约束按照式(20)进行变
换,形成MPC控制器中线性控制优化问题的约束域;
将系统输出设定值ysp(k)经式(9)变换后得到线性环
节的输出设定值vsp(k),并经过式(10)滤波处理后得
到输出参考轨迹vr(k + i);

3) 读入k时刻系统输出值y(k),经式(14)变换得
到线性环节的实际输出v(k),通过式(15)计算得到k时

刻预测误差e(k);

4) 用k时刻的预测误差e(k)对k时刻的预测输出

序列进行修正,位移后得到k+1时刻的初始输出预测



第 4期 孙浩杰等: 基于Hammerstein-Wiener逆模型补偿的预测控制非线性变换策略 709

序列ṽP0(k + 1);
5) 将ṽP0(k + 1)代入式(7),对式(8)性能指标进行

最优化,由式(11)得k+1时刻的最优控制增量∆x(k+

1),由式(12)得到控制量x(k+1),并计算出v(k+i|k);
6) 由式(13)求得应施加到实际对象上的控制量

u(k + 1),并执行;
7) 令k = k + 1,转3);
可以看出,第1)步中建立H–W模型以及逆模型

f(·), h(·)的获取是所提控制策略得以实施的重要前
提,下面将对模型的建立和逆模型的获取方法进行简
述.

4 H–W模模模型型型建建建立立立及及及逆逆逆模模模型型型获获获取取取
实际工业控制中,倘若生产过程的机理明确,容易

得到H–W模型输入、输出静态非线性环节的确切函
数关系时,可以通过数学方法方便的得到其对应环节
的逆模型,利用本文提出的策略进行实施控制.大多
数情况下实际过程较为复杂,很难通过理论推导进行
机理建模,通过实时采集各生产点数据,利用实验数
据辨识建模是通常采取的方法.

4.1 中中中间间间变变变量量量可可可测测测时时时的的的建建建模模模

在中间变量可测的情况下,分别对各中间变量实
时数据进行测取分析,辨识出各环节子模型,下面以
工程中应用最广泛的最小二乘辨识法为例进行介绍.

1) 静态非线性部分模型的辨识.
首先在过程各个可能的工作点上,通过实验测取

静态非线性环节输入输出(稳态)数据. 然后将得到
的输入u = [u(1) u(2) · · · u(N)]与输出x = [x(1)

x(2) · · · x(N)]之间的静态关系用近似的函数关系

进行拟合x = f(u),最小二乘线性拟合的基本思路如
下:
第第第1步步步 选定一组函数r1(u), r2(u), · · · , rm(u),

m < N,令f(u) = α1r1(u) + α2r2(u) + αmrm(u).
第第第2步步步 通过最小化如下性能指标J ,确定参数

α1, α2, · · ·αm,即使N个点(ui, xi)与曲线x = f(u)

的距离δi的平方和最小:

J(α1, α2, · · ·αm) =
N∑
i=1

δ2i =

N∑
i=1

[f(ui)− xi]
2
=

N∑
i=1

[
m∑

k=1

αkrk(ui)− xi]
2.

通过上述方法或借助MATLAB使用非线性辨识
的方法得到静态非线性函数变换关系f(·),同样的方
法可以得到h(·).

2) 动态线性部分模型的辨识.
将H–W块结构模型的中间线性环节从图1中分离

出来如图3所示,其中: 输入x(k)和输出v(k)是可测量

的, w(k)是测量噪声;要获得其线性环节的动态过程
模型G(z),需要充分的输入激励信号,工程中通常采

用M序列作为输入激励信号.

图 3 H–W模型中间线性环节

Fig. 3 The linear segment of H–W model

首先获取中间线性环节的输入输出数据x(k)和

v(k),假设被辨识模型G(z)为

G(z) =
z(k)

x(k)
=

b1z
−1 + b2z

−2 + · · ·+ bnz
−n

a1z−1 + a2z−2 + · · ·+ anz−n
.

考虑系统测量噪声,相应的差分方程可描述如下:

v(k) = −
n∑

i=1

aiz(k − i) +
n∑

i=1

bix(k − i) + w(k).

定义

h(k) = [−z(k − 1) − z(k − 2) · · ·
− z(k − n) − x(k − 1) − x(k − 2)

· · · − x(k − n)],

θ = [a1 a2 · · · an b1 b2 · · · bn]T.
假设数据样本量为N ,即k = 1, 2, · · · , N ,则上式可
改写为矩阵形式如下:

VN = HNθ +WN .

最小二乘法的思想就是寻找一个θ的估计值θ̂,使得各
次测量的vi(i = 1, · · · , N)与由估计值θ̂所确定的测

量估计V̂i = Hiθ̂之差的平方和最小,即

J(θ̂) = (VN −HN θ̂)
T(VN −HN θ̂) = min .

当HT
NHN满秩,则θ的最小二乘估计为

θ̂ = (HT
NHN)

−1HT
NVN .

通过以上方法,利用测取到的输入输出数据可获
得中间动态线性模型G(z),当然也可以使用经典的时
域法和频域法进行传递函数辨识,或利用MATLAB中
的模型辨识工具箱获得目标模型G(z),此处不再赘
述.

3) 静态非线性环节逆模型的获取.

当静态非线性环节辨识得到的静态模型f(·), h(·)
具有输入输出一一对应映射关系时,可通过数学变换
直接得到该环节的逆模型f−1(·), h−1(·);通常在实际
中所获取的非线性静态模型f(·)及h(·)不满足一一映
射关系,此时可通过测取到的实验数据u =

[u(1) u(2) · · · u(N)]和x = [x(1) x(2) · · · x(N)]

反向拟合辨识得到关系u = f ′(x), f ′(·)即为f−1(·),
验证辨识所得的静态非线性模型是否满足关系:
f−1(f(u)) = u(或近似等于u),根据工程经验设定相

对误差δ =
|u− f−1(f(u))|

u
× 100% 6 5%可接受.
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4.2 中中中间间间变变变量量量不不不可可可测测测时时时的的的建建建模模模

过程中间变量无法通过测量获得时,需要根据实
际生产过程特点,凭借工程师丰富的现场经验对H–W
模型的非线性输入和输出端静态关系模型进行假设.
例如化工工程中某化学反应过程较为复杂,根据工程
经验可知,温度对反应速率的影响为反应温度升高时
反应速率呈指数增长趋势. 故可将该过程定义为一个
指数函数形式的静态非线性模型,之后通过实验法获
得系统总的输入输出数据,训练拟合获得模型各参数
的值,并用实际数据检验所得模型的准确性. 得到确
定的输入输出静态非线性函数关系后,通过数学方法,
变换得到相应非线性环节的逆模型.

5 仿仿仿真真真算算算例例例

为验证本文提出控制策略的可行性及有效性,现
基于以下模型给出仿真验证:

x(k) = 30u(k)−1, (21)

y(k) = (v(k))3, (22)

G(z) =
v(k)

x(k)
=

0.0185z−2 + 0.0173z−3 + 0.00284z−4

1− 1.558z−1 + 0.597z−2
, (23)

其中: 式(21)表示H–W系统输入端静态非线性函数关
系,一般可用来描述等百分比阀门的非线性特征;过
程输出端静态非线性函数关系用式(22)表示;实际系
统输出y(k)与动态线性环节的输出v(k)呈三次方非

线性关系;式(23)表示H–W系统中间线性环节的动态
响应过程. 现假设输出端的静态非线性环节模型已知,
下面通过使用实验数据辨识的方法辨识获取输入端

静态非线性模型和过程动态线性环节模型.

5.1 模模模型型型辨辨辨识识识与与与逆逆逆模模模型型型获获获取取取

在系统过程输出端加白噪声干扰,在线采集200组
系统输入端静态非线性环节的输入输出数据,分别利
用最小二乘线性辨识法进行线性函数和多项式非线

性函数拟合,得到静态非线性环节的模型如图4所示.

图 4 线性拟合与非线性拟合曲线
Fig. 4 Linear fitting and nonlinear fitting curves

图4中: 点线为线性函数拟合结果,点划线为以三

次多项式函数进行拟合的非线性曲线,实线为非线性
静态环节的实际输入输出曲线,可以看出,使用非线
性函数的拟合度明显较高.
通过线性函数拟合得到的线性模型为

x = fl(u) = 0.6336u.

使用三次多项式函数拟合得到的模型为

x = f(u) = 0.4254u− 0.7728u2 + 1.317u3.

对辨识得到的静态非线性模型求逆模型时,由于
原函数为三次函数,不容易直接得到反函数,故通过
输入端输入输出数据反向辨识得到逆模型转换关系:

u = f−1(x) = 3.043x− 3.74x2 + 1.714x3.

检验f(·)与f−1(·)互为逆变换;取随机变量x ∈ [0, 1],
将序列f−1(f(x))与x比较最大偏差率得

δmax =
|x− f−1(f(x))|

x
× 100% = 2.3%,

故可将f−1(·)近似为f(·)的逆变换.
采集120组系统线性动态环节的输入输出数据,用

最小二乘辨识法得到动态环节模型如下:

G′
p=

v(k)

x(k)
=
0.0197z−2+0.0193z−3+0.00259z−4

1−1.524z−1+0.5645z−2
.

实际对象动态线性部分模型的和辨识得到的线性模

型的单位阶跃响应如图5所示.

图 5 实际线性环节与辨识得到的线性环节阶跃响应曲线
Fig. 5 Step response curves respectively for actual linear

object and identified model

图5中: 实线为实际被控对象动态线性环节的阶跃
响应曲线,虚线为通过线性辨识得到的动态线性环节
模型的阶跃响应曲线.辨识得到的模型可以较好的反
应实际被控系统线性环节的动态响应过程,由于在系
统输出端增加了测量白噪声扰动,稳态增益有一定程
度的失配. 由于模型预测控制算法具有反馈校正环节,
其对模型精度的要求不高,对于一定程度的模型失配
具有较好的鲁棒性,当模型失配超过一定程度时,可
通过构造状态观测器对预测模型进行补偿,必要时进
行模型再辨识.
已知系统输出端静态非线性模型增益h(·) =

(v(k))3,通过数学公式变换可得对应逆模型: h(·) =
(v(k))1/3. 当输出静态非线性环节h(·)的输入量在
[0, 1]范围内时,可用线性模型近似表示: hl(·) =
0.928v(k)− 0.189,静态增益为0.928.
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5.2 基基基于于于H–W模模模型型型的的的模模模型型型预预预测测测控控控制制制策策策略略略
第5.1节通过辨识得到了被控系统输入端静态非

线性模型f(·),反向辨识得到输入端非线性逆模型
f−1(·);通过模型辨识得到动态线性模型G

′

p;已知系
统输出端静态非线性模型增益h(·)及其对应逆模型
h−1(·).
分别采用3种控制策略对非线性被控对象进行控

制:
策策策略略略 1 为利用已有条件,在此避免对整个非线

性系统进行线性化,使用第5.1小节中辨识到的线性静
态关系fl(·)代替输入端非线性环节f(·),输出端静态
非线性环节用其近似线性模型hl(·)替代h(·),这样输
入输出端的非线性特性均由一固定的静态增益来表

示,从而采用线性模型预测控制算法进行控制;
策策策略略略 2 控制器中用辨识得到的G

′

p作为预测模

型,采用本文提出的策略进行控制;
策策策略略略 3 使用常规非线性预测控制算法对被控对

象进行控制,在此假设已建立机理非线性模型,即模
型标称.
在取相同的控制参数: 预测时域P = 20;控制时

域M = 10;输入输出权重系数分别为Q = 10, R = 1

的情况下, 3种控制策略控制曲线与输出曲线如图6所
示.

图 6 3种策略输入输出控制曲线

Fig. 6 Input and output curves of the three strategies

图6中: 实线为常规线性策略1控制输入输出曲线,
长虚线为策略2(本文所提策略)控制输入输出曲线,点
虚线为策略3控制下输入输出曲线.从图中可以看出,
策略2和策略3的控制效果明显优于策略1常规线性策
略控制效果,在输出设定值发生变换时,策略1调节时
间较长,究其原因是预测模型失配较大所致,分析如
下:

图7给出了3种策略下的预测误差曲线,预测误差e

定义为

e = y − yp, (24)

其中: y为实际输出值; yp为预测输出值;预测误差e反

映了模型失配的程度.

图 7 3种策略的预测误差曲线

Fig. 7 Predictive error curves of the three strategies

图7中:实线为策略1预测误差曲线,长虚线为策略
2预测误差曲线,点虚线为策略3预测误差曲线;因策
略3使用机理非线性模型,模型无失配,预测误差为0;
比较而言,策略1模型失配的程度大于策略2模型失配
的程度,策略2模型失配的程度小,建立在较准确的建
立输入输出端静态非线性逆模型的基础之上,较完整
的反映了过程包含的非线性特征.
从图6和图7中可以看出,策略2和策略3的控制效

果都很理想,而且由于策略3使用机理非线性模型,其
控制更精准,几乎没有超调.但是由于策略3使用非线
性模型,控制器优化时间较长,表1中对所述3种策略
的计算负担进行比较,分别比较了运行 200步所需要
的总时间Tc/s和控制器单步优化所需要的平均时间
Tave/s.

表 1 3种控制策略时间计算复杂度比较
Table 1 Comparison of time calculation complexity of

three control strategies

控制策略 Tc/s Tave/s

1 0.038 0.00019
2 0.045 0.00022
3 19.745 0.0987

从表1可以看出,由于策略2和策略3中优化策略均
为线性优化,故计算时间复杂度小;策略3为对非线性
函数进行优化,时间复杂度将近为策2的450倍,当被
控对象规模更大,非线性模型更复杂时,其所需计算
时间有可能不能够满足控制需求.
综上所述,对于可用H–W模型描述的非线性系统,

采用本文策略相较于常规线性预测控制策略,在控制
性能方面更好;较之于常规非线性控制策略,在时间
计算复杂度方面又具有明显优势,有利于其在复杂的
工业过程控制中推广应用.

6 结结结论论论

本文利用H–W非线性系统的结构特性,通过建立
非线性环节逆模型对原系统的非线性环节进行补偿

的方法,最终利用线性模型预测控制算法解决了
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H–W非线性系统的控制问题,相较于常规的非线性模
型预测控制策略,无需对整个被控对象建立复杂的非
线性模型,进而避免了直接对非线性模型进行优化,
极大地减少了优化计算量. 本文旨在阐明所提策略的
原理和实施方案,在实际应用中可方便地推广至多入
多出复杂系统,亦可融合到工业工程中广泛采用的双
层结构模型预测控制框架中. 需要指出的是,本文策
略在应用中亦存在一定局限性,对于无法用H–W模型
进行描述的非线性系统,或无法获得系统输入输出静
态非线性模型时并不适用,此时仍需采用非线性优化
策略对整个系统进行优化控制.
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