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基于L S-SVM 的非线性预测控制技术
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摘　要: 探讨了利用最小二乘支持向量机 (L S2SVM ) 进行非线性系统辨识的方法, L S2SVM 用等式约束代替传统支

持向量机中不等式约束, 求解过程从解Q P 问题变成解一组等式方程. 将得到的L S2SVM 模型应用到非线性预测控

制, 提出了基于L S2SVM 模型的非线性预测控制算法. 通过 CSTR 过程仿真表明, 最小二乘支持向量机学习速度快,

在小样本情况下具有良好的非线性建模和泛化能力. 基于L S2SVM 的预测控制算法具有很好的控制性能.
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Abstract: A n iden tificat ion m ethod of non linear system s using least squares suppo rt vecto r m ach ine (L S2SVM ) is

p ropo sed. T he constra in ts of inequalit ies in the classical SVM app roach are rep laced by equality2type constra in ts in

L S2SVM. T he L S2SVM so lu tion fo llow s directly from so lving a set of linear equations instead of quadratic

p rogramm ing. A k ind of non linear p redict ive con tro l schem e based on the L S2SVM model is p resen ted. Sim ulation

resu lts fo r a CSTR p rocess show that L S2SVM can be tra ined fast ly. T he L S2SVM has good ab ility of modeling

non linear p rocess and good generalizat ion under sm all data set availab le. T he non linear p redict ive con tro l stra tegy

based on L S2SVM model show s satisfacto ry perfo rm ance.
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1　引　　言
　　预测控制技术是当今工业界应用最为成功的先

进控制技术之一. 目前常用的是线性模型预测控制

技术, 但对具有高度非线性的过程, 用线性模型预测

控制技术难以获得好的控制性能. 由于生产规模的

扩大和复杂程度的提高, 使得建立系统的机理模型

变得越来越困难. 这导致了通过非线性微分方程模

型将线性模型预测控制技术扩展到非线性过程的方

法[1～ 3 ]受到极大的限制.

　　对于难以进行机理建模的复杂过程, 利用实际

可测量的输入输出数据来辨识模型成为必然选择.

神经网络被证明是建立非线性过程模型的有效手

段. 它通过一个连接模型将输入空间映射到输出空

间, 这个模型能以任意精度逼近非线性函数. 因此,

神经网络在很大程度上解决了控制模型难以

建立的问题, 基于神经网络的非线性预测控制技术

也得到了相应的发展. 但利用神经网络建模还存在

许多待解决的问题, 特别是神经网络的训练问题和
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局部最小值问题以及神经网络拓扑结构的确定.

　　近年来成为研究热点的统计学习理论 (SL T ) 是

一种专门研究小样本情况下机器学习规律的理

论[4, 5 ]. 统计学习理论为解决有限样本学习问题提供

了一个统一的框架, 在这一理论框架基础上发展了

一种新的通用学习方法——支持向量机 (SVM ). 支

持向量机根据有限的样本信息, 在模型的复杂性和

学习能力之间寻求最佳折衷, 以期获得最好的泛化

能力. 与传统的神经网络相比, 支持向量机算法可转

化为一个二次型寻优问题, 从理论上说, 得到的将是

全局最优点, 解决了在神经网络方法中无法避免的

局部极值问题; 支持向量机拓扑结构由支持向量决

定, 避免了传统神经网络拓扑结构需要经验试凑的

方法. 支持向量机也能以任意的精度逼近任意函数.

　　与经典支持向量机相比, 最小二乘支持向量机

(L S2SVM ) [6 ]用等式约束代替不等式约束, 求解过

程变成了解一组等式方程, 避免了求解耗时的Q P

问题, 求解速度相对加快. 相对于常用的 Ε不敏感损

失函数[5 ] ,L S2SVM 不再需要指定逼近精度 Ε.
　　非线性预测控制技术得以实现的最重要的因素

是实用的非线性预测模型. 本文利用L S2SVM 建立

非线性系统的预测模型, 并提出了基于L S2SVM 的

非线性预测控制算法. 通过一个CSTR 仿真例子验

证了该非线性预测控制方法的有效性.

2　支持向量机原理
2. 1　Vapn ik 支持向量机建模原理

　　根据传统统计学, 在非线性系统的黑箱建模过

程中, 一般是给定训练样本集{x j , y j }, j = 1, ⋯, l,

寻找非线性关系 f 以使得下面经验风险最小.

R emp (w ) =
1
l ∑

l

i= 1
L (y i, f (x i; w ) ) , (1)

其中: x 与 y 为对应的输入输出向量, {f (x ,w ) } 是

预测函数集,w 为广义参数,L 为损失函数.

　　 统计学习理论指出[5 ] , 根据有限样本进行非线

性估计的真实风险用经验风险代替是不合理的, 还

应考虑到泛化风险, 这样在小样本条件下估计才能

取得较好的效果. 这种思想称为结构风险最小化

(SRM ).

　　支持向量机是 SRM 准则的一种具体实现. 在

经典支持向量机学习中, 取损失函数为[5 ]

ûy - f (x ; w ) û Ε =

0, ûy - f (x ; w ) û < Ε;
ûy - f (x ; w ) û - Ε, o therw ise.

(2)

其中 Ε≥ 0, 表示逼近精度. 该函数称为 Ε不敏感函

数, 取非线性估计函数为

　f (x ) = 〈w , 5 (x )〉+ b = ∑
l

j= 1
w j <j (x ) + b, (3)

其中: <为非线性函数,w 为权值.

　　 为了使上式的估计真实风险最小, 利用 SRM

准则构造下面的最小化目标函数:

m in
1
2
‖w ‖2 + C∑

l

j= 1

(Νj + Ν3
j ) ,

s. t. y i - f (x i) ≤ Ε+ Νj , j = 1, ⋯, l,

　　 - y i + f (x i) ≤ Ε+ Ν3
j , j = 1, ⋯, l,

　　 Νj ≥ 0, Ν3
j ≥ 0, j = 1, ⋯, l.

(4)

其中: C 是容量因子, Ν和 Ν3 为松弛变量.

　　优化问题 (4) 可以转化为其对偶问题求解, 即

m ax - Ε∑
l

j= 1

(Αj + Α3
j ) + ∑

l

j = 1
y j (Αj - Α3

j ) -

　　 1
2 ∑

l

i, j= 1

(Αi - Α3
i ) (Αj - Α3

j )〈5 (x i) , 5 (x j )〉,

s. t. ∑
l

j= 1

(Αj - Α3
j ) = 0,

　　 Αj , Α3
j ∈ [ 0, C ], j = 1, ⋯, l.

(5)

Αj 为L agrange 乘子.

　　由式 (5) 计算出L agrange 乘子 Αj , 并得到权值

w 后, 相应的非线性估计关系为

f (x ) = 〈w , 5 (x )〉+ b =

∑
l

j = 1

(Αj - Α3
j )〈5 (x j ) , 5 (x )〉+ b. (6)

　　为了避免在高维空间计算内积〈w , 5 (x )〉而引

起维数灾难问题, 利用再生核的概念将高维空间内

积的计算转为在输入空间的计算.

　　定理 1[4 ]　 如果 K 为正定对称函数, 且满足

M ercer 条件, 则特征空间内积与输入空间有相同的

核, 即

K (x , y ) = K (x ) K (y ). (7)

因此非线性估计关系可以改写为

f (x ) = ∑
l

j = 1

(Αj - Α3
j ) K (x j , x ) + b,

b = ∑
SV S

(Αj - Α3
j ) [K (x r, x j ) + K (x s, x j ) ], (8)

x r 和 x s 为两个任意支持向量.

2. 2　最小二乘支持向量机 (L S-SVM ) 建模原理

　　与V apn ik 支持向量机不同, 利用 SRM 准则构

造下面的最小化目标函数[6 ]:
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　m in
w , b, e

J =
1
2

w Tw + Χ 1
2 ∑

l

k= 1
e2

k ,

　s. t. y k = w T Υ(x k ) + b + ek , k = 1, ⋯, l. (9)

　　定义L agrange 函数为

L = J - ∑
l

k= 1
ak [w T Υ(x k ) + b + ek - y k ],

(10)

其中 ak 为L agrange 乘子. 根据 KT T 条件:

5L ö5w = 0 →w = ∑
l

k= 1
ak Υ(x k) ,

5L ö5b = 0 →∑
l

k= 1

ak = 0,

5L ö5ek = 0 → ak = Χek ,

5L ö5ak = 0 →w T Υ(x k ) + b + ek - y k = 0,

(11)

对于 k = 1, ⋯, l, 消去w 和 e, 得到如下方程:

0 Θ1T

Θ1 Z Z T + Χ- 1 I

b

a
=

0

Y
, (12)

其中

Θ1 = [ 1 ⋯ 1 ]T , Z =

Υ(x 1) T

�
Υ(x l) T

,

Y = [y 1 ⋯ y l ]T , a = [a1 ⋯ a l ]T.

(13)

用最小二乘法求出 a 和 b, 由此得到预测输出

y (x ) = ∑
l

k= 1
ak Υ(x ) T Υ(x k ) + b. (14)

利用核函数的方法, 令

K (x , x k ) = Υ(x ) T Υ(x k ) , (15)

则预测输出为

y (x ) = ∑
l

k= 1
akK (x , x k ) + b. (16)

3　 聚合过程的L S-SVM 模型
　　本文用支持向量机来建立一个聚合过程[3 ]的

图 1　 聚合流程图

模型, 该聚合过程如图 1 所示. 控制的目标是通过调

整反应中止剂进料流量Q i 来控制聚合产物的分子

量NAMW. 该聚合过程模型如下:

dCm

d t
= - (k p + k f m

)Cm P 0 +
F (Cm in

- Cm )

V
,

dC I

d t
= - k IC I +

Q iC I in
- FC I

V
,

dD 0

d t
(0. 5k T c

+ k T d
) P 2

0 + k f m
Cm P 0 -

FD 0

V
,

dD 1

d t
= M m (k p + k f m

)Cm P 0 -
FD 1

V
,

u = Q i, y = D 1öD 0. (17)

其中

P 0 =
2f k IC I

k T d
+ k T c

0. 5

.

稳态操作条件为

x 1 = Cm = 5. 506 774 km o löm 3,

x 2 = C I = 0. 132 906 kmo löm 3,

x 3 = D 0 = 0. 001 975 2 kmo löm 3,

x 4 = D 1 = 49. 381 82 km o löm 3,

u = Q I = 0. 016 783 m 3öh,

y = D 1öD 0 = 25 000. 5 kgökmo l.

　　 利用四阶R unge2Ku tta 法则对模型进行仿真,

产生长度为 200 步的两批数据, 第一批数据没有噪

声, 第二批数据加入噪信比为 24◊ 的正态白噪声,

采样时间为 0. 03 h. 为了体现支持向量机的小样本

学习能力, 每批数据仅用前 100 步作为训练集, 后

100 步作为测试集. 用 RM S 来评价模型的估计效

果, 即

RM S =
1
l ∑

l

j = 1

(y p redicted
j - y actual

j ) 2. (18)

　　 支持向量机建模时取 RBF 核函数 K (x , y ) =

exp (- ‖x - y‖2ö2Ρ2).

　　 考虑到预测控制需要利用模型在线进行长期

预测, 同时考察该模型的长期预测能力 (即给定初

态) , 考察支持向量机模型的 100 步预测能力.

3. 1　无噪声情况下辨识结果

　　 利用第一批数据前 100 步训练网络, 采用

C ro ss2V alidat ion 方法在无噪声时取容量控制因子

C = 80, 核函数参数 Ρ = 140. 利用第一批测试集对

辨识得到的模型进行测试, 模型一步预测结果和长

期预测结果如图 2 所示. 图中点划线为模型预测值,

短划线为输出测试值.
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(a)　 一步预测结果 (KM S = 251)

(b)　 长期预测结果 (RM S = 610)

图 2　 无噪声情况下的预测结果

3. 2　有噪声情况下辨识结果

　　 利用第二批数据前 100 步训练网络, 采用

C ro ss2V alidat ion 方法在有噪声时取容量控制因子

C = 88, 核函数参数 Ρ = 180. 利用第二批测试集对

辨识得到的模型进行测试, 模型一步预测结果和长

期预测结果如图 3 所示. 图中点划线为模型预测值,

短划线为不含噪声的输出测试值, 实线为含有噪声

的输出测试值.

(a)　 一步预测结果 (RM S = 659)

(b)　 长期预测结果 (RM S = 1 267)

图 3　 有噪声情况下的预测结果

3. 3　BP 网络辨识结果

　　本文同时考察了采用BP 网络对聚合过程进行

建模的辨识结果. 所采用的BP 网络为具有调整因子

的BP 网络, 引入调整因子是为了提高模型的泛化能

力. 与L S2SVM 相比, 两者在训练指标上类似, 即在

训练指标中都含有对权值的惩罚项, 以提高泛化能

力.

　　利用第二批数据前 100 步训练具有调整因子的

BP 网络, 通过第二批测试集进行测试, 模型一步预

测结果和长期预测结果如图4所示. 图中点划线为

模型预测值, 短划线为不含噪声的输出测试值, 实线

为含有噪声的输出测试值.

(a)　 一步预测结果 (RM S = 932)

(b)　 长期预测结果 (RM S = 1 765)

图 4　 有噪声时 BP 网络的预测结果

3. 4　辨识结果讨论

　　 通过仿真结果可以看出, 在没有噪声时,

L S2SVM 在小样本的情况下仍能取得很好的辨识效

果. 即使存在严重噪声时, 支持向量机的辨识精度也

是令人满意的.

　　 通过图 3 和图 4 的比较,L S2SVM 在小样本情

况下的泛化能力要比BP 网络好,L S2SVM 在测试集

上的RM S 远小于BP 网络在测试集上的RM S, 尤其

是在长期预测效果上,L S2SVM 的建模能力比BP 网

络有了很大的改进.

　　L S2SVM 长期预测的 RM S 要比一步预测的

RM S 大, 但结果仍令人满意. 考虑到预测控制对模

型失配具有鲁棒性, 所以该结果能够满足预测控制

的精度要求. 这在下面的预测控制仿真中得到了验
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证.

　　支持向量机建立在小样本统计理论上, 有严密

的理论体系, 因此在非线性建模中有着广阔的应用

前景. 应用L S2SVM 进行非线性建模, 能够提高模

型的泛化能力、建模精度和训练速度.

4　 基于支持向量机的预测控制
　　预测控制技术由于具有实时预测、实时优化及

实时反馈校正的特点而获得广泛的应用. 本文采用

支持向量机建立过程模型并进行预测控制, 同时利

用预测误差对模型进行校正以提高控制器的鲁棒

性.

　　取优化性能指标为二次性能加权指标, 预测控

制器是通过在 k 时刻对下面的性能指标进行优化以

获得控制作用.

m in
∃u (k) , ⋯, ∃u (k+ L - 1)∑

M

j= 1

‖∃u (k + j - 1ûk‖2
R +

∑
P

i= 1
‖y S (k + i) - y

δ(k + iûk ) -

y (k ) + y
δ(kûk - P - 1)‖2

Q;

　　　s. t. um in ≤ u ≤ um ax ,

　　　　　∃um in ≤ ∃u ≤ um ax. (19)

其中: P 为预测时域,M 为控制时域,Q 和 R 为加权

矩阵, ∃u (k ) , ⋯, ∃u (k + M - 1) 为优化变量. 在 k

时刻对该性能指标进行优化以获得控制作用序列

∃u (k ) , ⋯, ∃u (k + M - 1) , 取 ∃u (k ) 作用于系统.

在 k 时刻以后重复上述过程进行滚动优化.

　　将基于L S2SVM 模型的预测控制算法应用到

(a)　 分子量NAMW 的控制效果

(b)　 反应中止齐进料流量Q i 的控制效果

图 5　 基于L S-SVM 的聚合过程的预测控制效果

一个时变的非线性聚合生产过程, 该过程如图 1 所

示. 通过将反应原料 (单体)、溶剂和反应中止剂加入

反应器中进行搅拌来获得反应产品混合物 (主要为

聚酯). 这里考虑单入单出情况, 通过反应中止剂流

量Q i 来调节产物的分子量NAMW.

　　取预测时域 P = 12, 控制时域M = 1, 加权矩

阵R = 0. 4,Q = 1. 控制效果如图 5 所示. 系统跟踪

给定值的曲线平稳, 表明基于L S2SVM 的非线性预

测控制算法是有效的, 并具有良好的控制性能.

5　 结　 　论
　　本文探讨了利用L S2SVM 进行非线性系统辨

识的方法. 仿真结果表明, 用L S2SVM 建立非线性

系统模型是可行的. 支持向量机作为统计学习理论

的一种实现, 具有严密的理论体系. 其拓扑结构可由

支持向量确定, 在小样本情况下能以较高的精度建

立非线性系统的模型. L S2SVM 用等式约束代替经

典支持向量机中的不等式约束, 求解过程变成解一

组等式方程, 避免了耗时的Q P 求解问题, 求解速度

相对加快. 由此获得的非线性模型具有很好的泛化

能力, 能满足动态控制的要求.

　　进一步, 本文将L S2SVM 模型应用到非线性预

测控制, 提出了基于L S2SVM 模型的非线性预测控

制算法. 通过对一聚合过程的仿真实验, 验证了其可

行性和有效性, 并具有良好的控制性能. 基于L S2
SVM 的预测控制为实现非线性系统控制的通用性

提供了一种新的途径.
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