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摘要: 文章重点研究了仅利用有限输入–状态数据对未知复杂系统, 进行辨识并设计预测控制的方法. 所提出方

法关键创新在于, 在时间序列上随系统运行对非线性系统建立线性模型并滚动辨识模型参数, 进而设计模型预测控

制器. 首先, 考虑有限的输入–状态数据, 通过结合集合运算和求解优化问题反推拟合该组数据的线性状态空间模

型; 之后, 利用模型预测算法获得下一时刻系统控制输入, 更新输入–状态数据集, 进行下一轮的参数辨识和控制量

计算. 线性系统和智能供水系统实验结果表明, 所提出的方法能够实现对未知复杂系统的在线滚动辨识和优化控

制.
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1 引引引言言言

诸如城市污水处理过程、城市固废燃烧过程和城

市供水过程等复杂系统, 因不确定性、非线性等因素,
很难根据机理特性对其建立精确的动态模型并设计

控制器. 然而, 随着人工智能等技术的发展, 通过系统

的运行数据构建模型, 实现对系统的优化控制再次成

为了研究热点.

现有一些文献, 通过运行过程数据实现了对未知

系统建立模型并设计控制器, 例如文献[1–6]. 但上述

所提出的方法均基于机器学习, 获得的未知系统模型

只能表征输入输出数据之间的映射关系, 无法对系统

动力学特性, 例如当前时刻和下一时刻状态之间的变

化, 进行解释; 文献[7–11]利用强化学习算法学习控

制律, 但该类方法对于学习过程中系统稳定性和安全

性尚需进一步考虑. 此外, 还有一类方法是利用系统

输入输出数据对未知系统构建动力学模型, 同时设计

系统控制器, 如文献[12]仅使用离线输入和状态数据,
对分布式网络化系统设计事件触发系数矩阵和反馈

控制增益矩阵; 而文献[13]利用未知非线性系统离散

数据, 设计了数据驱动的自触发控制器, 并解决了利

用预采集的输入和状态数据的数据拟合问题, 但该类

方法都需要关于噪声的假设. 此外, 还有一些神经网

络模型和模型预测控制结合的数据驱动控制方法[14],
但该方法稳定性需进一步考虑. 而文献[15]给出了从

数据信息出发, 省去系统辨识过程, 直接设计模型预

测控制器的方案, 该方法结合系统的历史轨迹和系统

行为, 设计出一种鲁棒的数据驱动预测控制策略, 实
现对线性时不变系统的稳定控制; 文献[16]基于Wil-
liem引理提出了一种考虑存在过程扰动情况的数据驱

动模型预测控制方案, 实现对未知线性系统的稳定控

制; 文献[17]针对利用二次型矩阵设计数据驱动控制

器问题, 给出了更为全面和一般化的解决方案, 但方

法局限于线性系统; 而针对更为一般的非线性系统,
文献[18]提出了一种新型的数据驱动模型预测控制方

法, 该方法使用实时在线输入输出测量来更新数据,
实现对非线性系统的局部线性拟合近似, 有效的实现

对非线性系统的跟踪控制; 文献[19]利用更少的数据

样本, 研究了一种新的在线数据驱动建模与控制方法,
其主要思想在于在线选择历史输入输出数据, 获得理

想的数据Hankel矩阵的秩属性, 进而实现控制目的;
文献[20]利用未知系统的状态数据和对应的Lyapun-
ov方程求解方法, 设计数据驱动的稀疏事件触发控制

器. 但上述方法均缺乏对系统扰动的考虑.

上述基于数据驱动的动力学建模和控制器设计方

法主要集中在考虑扰动的线性系统和特殊构造的非

线性系统方面, 而对更为一般的非线性系统的建模和

控制方法的研究缺乏对于扰动等问题的考虑. 因此,

本文针对一般的带有扰动的未知非线性复杂系统, 提
出了一种新的在线滚动辨识和优化控制方法, 达到对

系统过程进行优化控制的目的. 该方法主要过程如下:
首先, 方法利用有限的系统输入–状态数据, 建立复杂

系统在数据集附近的线性模型, 用于解释动力学过程

和预测系统状态轨迹; 其次, 利用状态预测计算模型

预测控制, 实现对系统的优化控制; 最后, 利用控制结

果, 即下一时刻系统状态测量值更新输入–状态数据,
重复第1步和第2步过程, 从而实现在线滚动辨识和优

化控制.

该方法中, 在线滚动辨识线性系统保证了模型的

精度, 模型预测控制保证了系统的控制性能. 方法主

要创新是: 1) 将在线滚动辨识和优化控制创造性地结

合在一起, 实现了利用有限数据对系统进行建模和优

化控制器设计; 2) 考虑了一般形式的系统扰动, 方法

能够利用奇诺多面体, 在建模的同时, 对系统扰动进

行边界包裹从而实现对扰动的辨析; 3) 在智能供水系

统平台验证了方法的有效性.

文章结构如下: 第1章给出了预备知识和拟解决问

题的描述; 第2章呈现了具体在线滚动辨识和优化控

制方法实现过程; 第3章用实验验证了所提方法的有

效性; 第4章对本文进行了总结.

2 预预预备备备知知知识识识与与与问问问题题题描描描述述述

2.1 预预预备备备知知知识识识

本文中用Rn 定义n–维欧式空间, R+ 为正实数,
R+

0 = R+ ∪ {0}. N为包含 0的自然数定义, 不包含 0
的自然数定义为N+. IN+是所有闭区间 [a, b]的集合,
如 a, b∈ N+, 并且 a6b. Mm×n和Mm是所有实数矩

阵和实数对称矩阵的集合.

定定定义义义 1(闵可夫斯基之和[21]) 在欧几里德几何空

间Rn中, 对于两个点集A和B ⊆ Rn, 其闵可夫斯基之

和定义为

A⊕ B = {a+ b|a ∈ A, b ∈ B},

式中: ⊕表示为闵可夫斯基之和, A和B分别为两个点

集, a和b为其对应的维数相等空间坐标.

定定定义义义 2(奇诺多面体(Zonotope)[22]) 给定一个中

心向量cZ ∈ Rnξ和生成向量GZ =[g
(1)
Z · · · g

(γZ)
Z ]∈

Rnξ×γZ , γZ ∈ N. 那么, 奇诺多面体被定义为

Z =

{x ∈ Rnξ |x = cZ+
γZ∑
i=1

β(i)g
(i)
Z ,−16β(i)61},

将用Z简单表示为Z = ⟨cZ , GZ⟩. 那么, 其线性映射

通过如下计算获得:

LZ = {Lz|z ∈ Z} = ⟨LcZ , LGZ⟩,

给定两个奇诺多面体Z1=⟨cZ , GZ⟩, Z2=⟨cZ , GZ⟩,
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两个奇诺多面体其闵可夫斯基和Z1 ⊕Z2 = {z1 +
z2|z1 ∈ Z1, z2 ∈ Z2}可计算为

Z1 ⊕Z2 =

⟨cZ1
+ cZ2

, [GZ1
, GZ2

]⟩.

并使用Z1 −Z2定义Z1 ⊕ (−1Z2), 表示为两个奇诺

多面体之差.

定定定义义义 3 (矩阵奇诺多面体 (Matrix zonotope) [22])

给定一个中心矩阵CM ∈ Rnξ×p 和生成矩阵 G̃M=

[G
(1)
M · · · GγM

M ] ∈ Rnξ×(pγM), γM ∈ N, 那么, 一个

矩阵奇诺多面体可被定义为

M=X ∈ Rnξ×p|X =

CM +
γM∑
i=1

β(i)G
(i)
M,

−1 6 β(i) 6 1.

可用简单符号M = ⟨CM, G̃M⟩表示矩阵奇诺多面体.

定定定义义义 4(区间矩阵(Interval matrix)[23]) 一个区间

矩阵I表示每个矩阵元素在左极限IL和右极限IR之

间的所有可能值的区间, 即

I = [IL IR],

IL, IR ∈ Rn×n.

一个矩阵奇诺多面体和区间矩阵之间的转换可以表

示为: I=[IL IR], [IL IR]=intervalMatrix(M).

2.2 问问问题题题描描描述述述

考虑未知离散时间非线性动态系统P , 即

P : ξp(k + 1) =

fp(ξp(k), u(k), ω(k)), (1)

其中: ξp(k) ∈ Rnξp表示系统的状态, u(k) ∈ Rnu表

示系统的输入, ω(k) ∈ Rnω表示系统的未知噪声.

fp : Rnξp × Rnu × Rnω → Rnξp为离散时间函数. 在

本工作中, fp假设为未知且没有任何关于fp的知识.

本文的目的是构建一个动态系统模型来捕捉fp的动

态行为并对其进行优化控制. 下面给出未知系统的关

于数据的假设.

假假假设设设 1(数据) 假设已获得T个输入–状态轨迹,

每条轨迹包含了不同长度Nj, j = 1, · · · , T的数据集,

D :=

{{u(j)(k)}Nj−1

k=0 , {ξjp(k)}
Nj−1

k=0 }
j=1,··· ,T . (2)

系统状态和输入的集合是闭集且有界. 参考物理约束

或安全判据, 系统状态有界的假设是合理的.

基于假设1, 用如下矩阵表示数据D的序列集合:



U0= [u(1)(0) · · · u(1)(N1−1) · · ·
u(T)(0) · · · u(T)(Nk−1)],

X0= [ξ(1)p (0) · · · ξ(1)p (N1−1) · · ·
ξ(T)
p (0) · · · ξ(T)

p (Nk−1)],

X1 = [ξ(1)p (1) · · · ξ(1)p (N1) · · ·
ξ(T)
p (1) · · · ξ(T)

p (Nk)],

(3)

U0表示k时刻未知系统输入数据矩阵, X0表示k时刻

未知系统状态数据矩阵, X1表示k + 1时刻未知系统

状态数据矩阵. 为了简便, 使用D = (U0, X) = (U0,

X0, X1)表示上述数据序列集合.

问问问题题题 2 利用已知数据集, 捕捉未知系统的动态

行为, 构建未知系统的状态空间方程, 并设计控制器

对其进行优化控制.

本文拟解决的问题是: 利用已知数据集D, 捕捉未

知系统的动态行为, 构建未知系统的状态空间方程,
并设计控制器对其进行优化控制.

下面给出本文所提出的在线滚动辨识和优化控制

方法以解决问题2.

3 在在在线线线滚滚滚动动动辨辨辨识识识和和和优优优化化化控控控制制制

3.1 总总总体体体结结结构构构

本文针对问题2提出了一种从有限的输入–状态数

据出发, 在线滚动辨识线性模型参数从而局部拟合非

线性系统和基于模型预测控制的优化控制方法, 其过

程如图1所示.

[ ]

[ ]
[ ]

[ ]

[ ]
[ ]

图 1 在线滚动辨识及优化控制过程

Fig. 1 The process of rolling horizon identification and opti-
mization control

在线滚动辨识及优化控制过程包括3个模块: 线性

模型辨识模块、最优控制输入求解模块和未知系统运

行模块. 首先, 利用少量随机控制输入数据, 激励未知

系统, 收集有效辨识系统信息的输入–状态数据集合.
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数据传输到线性模型参数辨识模块, 在该模块中实现

由该组数据表征的线性模型参数估计. 参数估计包括

两个部分: 1) 利用输入–状态数据和由奇诺多面体包

裹技术表示的系统过程噪声数据之间的集合运算, 获
得与该组输入– 状态数据和噪声确界一致的系统所有

可能性的线性模型参数的范围; 2) 从已确定的线性模

型参数的范围内, 寻找一组使被包裹的噪声奇诺多

面体最小的最优线性模型参数. 通过1)和2)计算过程,
获得由该组数据表征的线性模型, 实现了对非线性系

统的局部线性拟合. 在获得局部线性模型的基础上,
设计模型预测控制算法, 考虑目标函数和约束条件计

算出基于该局部线性模型下的下一时刻的最优控制

输入值下的未知系统响应状态值, 并更新输入–状态

数据集合, 再进行下一轮的局部线性模型参数辨识和

最优控制量计算.

为了更好地描述本文所提出的在线滚动辨识和优

化控制方法, 图 2给出了基于时间序列上的最优控制

输入数据更新过程. 具体来说, 首先, 在0 tk时间内, 收
集少量未知系统的输入–状态运行数据. 通过前述的

辨识方法, 辨识出表征该组数据的线性系统状态矩阵

参数, 获得局部线性系统状态空间模型; 利用该模型

设计模型预测控制器, 计算出tk+1时刻最优控制输入

值uk+1, 下一时刻检测在最优控制输入下的未知系统

状态值ξpk+1
. 在获得一组新的输入–状态数据情况下,

更新数据集合, 即撇去前一组数据集合中的第1个时

刻对应的数据, 在末尾增加新数据, 构成新一轮的控

制输入–状态数据集合, 并开始进行新一轮的计算. 如
此重复, 最终实现对系统的建模和优化控制.

接下来, 给出本文所提出的在线滚动辨识和优化

控制方法的每一个时刻涉及到的具体的辨识方法和

模型预测控制(model predictive control, MPC)算法.

3.2 每每每一一一时时时刻刻刻的的的在在在线线线辨辨辨识识识方方方法法法

假设通过实验获得了一组状态–输入数据D, 并需

满足如下数据辨识有效信息性条件.

命命命题题题 1(命题6 [24]) 如果输入–状态数据D=(U0,

X0, X1)满足以下条件, 则认为该组数据对于系统的

辨识具有有效信息性:

rank

[
X0

U0

]
= nξp + nu, (4)

因此, 如果数据满足式(4), 那么存在右逆矩阵[V1 V2]

满足 [
X0

U0

]
[V1 V2] =

[
I 0

0 I

]
. (5)

p
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图 2 在线滚动辨识及优化控制原理示意图

Fig. 2 The schematic diagram of rolling horizon identification and optimization control

命题 1表明 [XT
0 UT

0 ]
T需为满秩. 很容易确认给

定数据是否为满秩, 而针对未知过程扰动, 可视其为

噪声, 利用ω表示噪声数据. 那么, 针对T个噪声数据

集合, 每个集合长度为Nj(j = 1, · · · , T ), 这些集合

可以用叠加噪声矩阵W表示为

W = [ω(1)(0) · · · ω(1)(N1 − 1) · · ·
ω(T)(0) · · · ω(T)(NT − 1)].

为了能够有效的表示噪声数据, 本文采用奇诺多

面体(也称为全对称多胞形[25])包裹生成集合技术, 它
能够很好地表示不同类型的噪声数据. 噪声奇诺多面

体Zω的定义如定义2所示, 记为Zω= ⟨cZ , GZ⟩. 那么,

第j条ω(j)(k) ∈ Zω, j = 1, · · · , T , k = 1, · · · , Nj .
因此, 针对多条过程噪声数据由多个噪声奇诺多面

体Zω的叠加实现. 即, 针对叠加噪声矩阵W 可利用

定义 3所示的矩阵奇诺多面体表示, 记为Mω =

⟨CMω
, [G

(1)
Mω

· · · G(γZω )
Mω

]⟩, W ∈ Mω. 其中

CMω
= [cZω

· · · cZω
],

G
(1+(i−1)N)
Mω

= [g
(i)
Zω

0n×(N−1)],

G
(j+(i−1)N)
Mω

= [0n×(j−1) g
(i)
Zω

0n×(N−j)],

G
(N+(i−1)N)
Mω

= [0n×(N−1) g
(i)
Zω

],

∀i = 1, · · · , γZω
, j = 2, · · · , N − 1,

(6)
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显然, 从式(6)可知, 矩阵奇诺多面体Mω是由多个噪

声奇诺多面体Zω叠加而成. Mω的中心点是由多个噪

声奇诺多面体Zω的中心点组成, Mω的生成矩阵是由

多个噪声奇诺多面体Zω的生成矩阵组成. 继而可以

将包含系统所有可能性的矩阵对[A B]表示为

NΣ =

{[A B]|X1 = AX0 +BU0 +W, W ∈ Mω}.
接着, 利用噪声矩阵奇诺多面体来计算包含该组数据

所有可能性的系统矩阵[A B]对. 下面给出基于噪声

矩阵奇诺多面体的系统矩阵计算方法, 如引理1所示.

引引引理理理 1 [22] 给定未知系统输入–状态轨迹D =

(U0, X)并保证矩阵[XT
0 UT

0 ]
T满秩, 那么包含所有可

能性的动态矩阵的矩阵奇诺多面体计算为

MΣ = (X1 −Mω)

[
X0

U0

]†

, (7)

MΣ 与数据D = (U0, X)和噪声奇诺多面体一致,
MΣ ⊇ NΣ .

引理1仅使用数据D = (U0, X)为未知系统矩阵

[A B]提供了一个纯粹的基于数据的计算方法. 此外,
引理中使用了右逆理论, 这需要矩阵[XT

0 UT
0 ]

T为满

秩. 具体细节可查看文献[22].

通过假设一足够大的噪声奇诺多面体, 利用引

理1, 可计算出ti, i = k, k+ 1, · · · , k+m时刻包含未

知系统所有可能性的系统矩阵. 换句话说, 通过上述

集合运算方法, 可将未知系统的系统矩阵参数确定在

一定的有效范围内. 然而, 由于运算结果是在噪声奇

诺多面体足够大的假设下进行的, 所获得的系统矩

阵[A B]进一步寻优为寻找更精确的系统矩阵参数,
本文提出了一最优参数求解算法, 其表达式如下:

argmin
Θ

volume(Zmin
ω ),

s.t. X1 − {AX0 +BU0} ⊆ Zω,

ILMΣ
6 [A B] 6 IRMΣ

, (8)

式中: Θ := A,B为决策变量, volume表示噪声奇诺

多面体Zω的容积. 式(8)表示从[ILMΣ
, IRMΣ

]范围中,
通过不断地寻找一组[A B], 使X1 − {AX0 +BU0}
的计算结果都被包裹在最小奇诺多面体Zω内. 换句话

说, 通过逐渐地缩减未知噪声奇诺多面体的包裹范围,
找到包含所有未知噪声数据的最小奇诺多面体所对

应的最优系统矩阵参数[A B]. 因此, 通过求解式(8)
优化问题, 即可以确保系统的所有未知噪声都被包裹

在最小的噪声奇诺多面体内, 同时确定该组数据表征

的系统模型矩阵参数. 当然, 在寻优过程中, 越小容积

的噪声奇诺多面体越接近实际系统, 模型误差也最小.
另外值得注意的是, 假设噪声Zω的容积直接影响由

式(7)计算的[A B]的取值范围. 假设噪声多面体Zω

的容积越大, [A B]计算结果值范围越广; 反之, 则[A

B]值范围越窄. 显然, 该范围直接决定了式(8)的计算

时间. 因此, 需要根据数据信息和专家知识等信息缩

小包裹未知噪声数据的奇诺多面体的假设值.

基于上述讨论, 本文提出了可行算法1(见表1)求
解式 (8)的优化问题. 在算法1中, Zonotope.enclosepo-
int意为包裹噪声数据的最小奇诺多面体, (:, s)表示

第 s列的所有行, [Ak Bk]意为从矩阵 [A B]的范围

[ILMΣ
IRMΣ

]中取 k 对应的矩阵 [A B], size(∗)表
示数据(∗)的长度.

表 1 算法1: 动态矩阵参数[A B]的辨识
Table 1 Algorithm1: Identification of dynamic

matrix parameters [A B]

输输输入入入: 输入–状态数据D = (U0,X), 计算精度δ;
输输输出出出: volume(Zmin

ω );
1 假设一个足够大的噪声奇诺多面体Zω;
2 由式(6)计算噪声矩阵奇诺多面体Mω;
3 由式(7)计算噪声矩阵奇诺多面体MΣ ;
4 计算I = intervalMatrix(MΣ);
5 计算[ILMΣ

IRMΣ
]为[A B]的左右极限矩阵;

6 初始化w和w0;
7 for s = 1 :size(X1) do

k = ILMΣ
;

w0 = max(w0, ∥ X1(:, s)− (AkX0(:, s)+

BkU0(:, s)) ∥∞);
[Aid Bid] = [Ak Bk];

end for
8 for k = ILMΣ

+ σ : σ : IRMΣ
do

9 for s = 1 : size(X1) do
w = max(w, ∥ X1(:, s)− (AkX0(:, s)+

BkU0(:, s)) ∥∞);
end for

10 if w < w0 then
w0 = w, [Aid Bid] = [Ak Bk];

end if
end for

11 for s = 1 : length(Xi) do

wmin = X1(:, s)− [Aid Bid]

[
X0(:, s)

U0(:, s)

]
;

end for
12 Zmin

ω = Zonotope.enclosepoint(wmin);
13 V = volume(Zmin

ω ).

算法1可通过MATLAB/simulink编程软件中的Y-
almip工具箱来计算. 算法 1首先输入未知系统的输

入–状态运行数据和计算精度. 再假设一个足够大的

奇诺多面体表示未知扰动过程数据. 在具有输入–状
态数据和扰动多面体的前提下, 通过式(7)计算出包含

系统所有可的系统矩阵参数[A B]矩阵奇诺多面体.
再通过intervalMatrix的转换, 可得[A B]的区间值, 如
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算法1中的步骤1–5行所示. 步骤6–7用于计算目标函

数(8)的初始值, 步骤8–13用于通过不断的将[A B]区

间值带入目标函数, 计算比对, 最终找到一组使目标

函数值最小的系统矩阵参数 [A B]. 通过上述的过程,
算法1计算出最优的系统矩阵参数 [A B]和包裹噪声

数据的最小奇诺多面.

注注注 1 算法1的计算复杂度由式(7)确定, 而式(7)是由

奇诺多面体和集合之间的计算所确定. 奇诺多面体是通过一

组线段的闵可夫斯基和定义, 而当维度为n时闵可夫斯基和

的计算复杂度为O(n). 而MATLAB中矩阵的乘法和加法计

算复杂度分别为O(n3)和O(n2).

3.3 每每每一一一时时时刻刻刻的的的优优优化化化控控控制制制输输输入入入计计计算算算

模型预测控制(MPC)方法可使用模型来预测系统

的未来行为, 从而计算有限时间内优化控制输入[26].
更具体地说, MPC通过求解约束优化问题来确定最优

控制输入. 而在实际工业系统中, 工业过程受到约束,
如特定信号不得违反安全限制、环境法规、消费者规

范和物理限制等等. 对于城市供水系统, 在实际运行

时, 为保证安全有效的运行, 对供水水箱高度, 入
水、出水阀门开度等等具有限制性要求, 需要保证系

统的控制量、状态量在合理的范围内. 而MPC控制方

法也是为数不多的可考虑约束的控制方法之一. 下面

给出基于第3.2节所提出的在线滚动辨识方法的优化

控制输入计算方法.

假设从第3.2节已获得未知系统的离散动力学模

型 {
ξp(k + 1) = Aidξp(k) +Bidu(k),

y(k) = Cξp(k) +Du(k),
(9)

其中: C为具有合适维度的单位矩阵, D为0.

MPC代价函数J由系统期望输出参考量r与模型

输出y之间的跟踪误差以及输入u来定义, 即

J = [
Z−1∑
i=0

ET(k + i)QE(k + i|k) +

uT(k + i|k)Ru(k + i|k)] +
ET(k +N |k)FE(k +N |k), (10)

式中: (k + i|k)表示在k时刻预测的第k + i时刻的预

测值, E为模型输y和期望输出参考量r之差, Z为预测

区间 (假设控制时域与预测时域相同), Q和R为权重

矩阵, F为终端误差矩阵. 下面给出MPC优化问题描

述:

argmin
u

J,

s.t. ulb 6 u(k) 6 uub, ∀k,
ylb 6 y(k) 6 yub, ∀k,
ξplb 6 x(k) 6 ξpub, ∀k,
ξp(k|k) = ξp(k),

ξp(k + 1) = Aξp(k) +Bu(k), (11)

式中: (·)lb 和 (·)ub表示(·)的下确界和上确界, 作为优

化问题的约束条件. 下面由算法2(见表2)给出MPC优
化控制输入计算步骤.

表 2 算法2: MPC优化控制输入值计算
Table 2 Algorithm2: Calculation of MPC opti-

mal control input values

1 已知表征数据的状态空间模型如式(9)所示;
2 求解式(11)预测N步控制输入;
3 取MPC算法第1步的预测控制输入值作为

控制输入.

首先, 由第3.2节参数辨识方法获得局部线性系统

模型, 再通过求解优化问题(11)获得预测步长内的控

制输入值. 通常, MPC控制方法在预测步长内只有

第1步优化值被应用于系统中. 因此, 只取第1步的计

算值作为下一时刻控制输入, 下一时刻来临更新下一

时刻的数据D, 再由数据集D辨识出新的局部线性系

统模型, 再运行算法2, 如此过程重复进行.

3.4 算算算法法法整整整体体体流流流程程程图图图

下面针对第3.2节和第3.3节提出的在线滚动辨识

和优化控制算法, 给出了整体流程图, 如图3所示.

1

1

2

图 3 在线滚动辨识及优化控制算法流程图

Fig. 3 The flow chart of rolling horizon identification and
optimization control

图3分为离线辨识和在线滚动辨识及优化控制两

个内容: 一是离线辨识, 该部分主要是针对未知系统

运行前期, 收集少量的输入–状态数据, 并利用算法 1
对其进行辨识, 获得初期数据表征的局部线性系统模

型; 二是在线滚动辨识和优化控制部分. 首先, 在第1
部分获得的局部线性系统模型基础上, 利用算法2计
算下一时刻的最优控制输入, 并测得系统的运行状态

数据. 其次, 利用新的输入–状态数据更新数据集D,
重复局部线性系统辨识和最优控制输入值计算过程,
最终实现建模和优化控制目标. 至此, 问题 2得以解

决.



第 4 期 杨少布道等: 数据驱动的未知复杂系统在线滚动辨识与优化控制 911

4 实实实验验验验验验证证证

为验证所提出方法的有效性, 本文分别对未知线

性系统和具有非线性特性的智能供水系统进行建模

和控制. 对于线性系统, 建模过程在离线阶段运行一

次, 目的在于验证建模方法的有效性和准确性.

4.1 未未未知知知线线线性性性系系系统统统控控控制制制

给定一个二维的线性离散系统, 即

ξp(k + 1) =

[
0.997 5 0.051 2

−0.102 5 1.048 7

]
ξp(k)+[

0.051 2

0.048 7

]
u(k) + ω(k),

y(k) =

[
1 0

0 1

]
ξp(k).

(12)

系统状态初始值从奇诺多面体X0 = ⟨[1 1]T, 0.1I⟩
中随机取值, 其中 I为2维的单位矩阵. 系统的输入从

奇诺多面体Uk = ⟨0.5, 0.1⟩中随机取值, 系统的噪声

数据ω̃(k)从噪声奇诺多面体Zsystem
ω = ⟨0, 0.005I⟩中

随机取值. 通过实验, 获得 5条未知系统长度分别为

100的状态轨迹. 本实验假设系统未知, 噪声信号未

知, 只有输入–状态数据已知. 为了获得包含系统所有

可能性的系统矩阵, 假设足够大的噪声奇诺多面体为

Zω = ⟨0, 0.01I⟩. 结合输入输出数据和扰动假设, 根
据算法1的1–5行, 可计算出未知系统包含所有可能性

的系统矩阵[A B]对, 其系统矩阵[A B]左右极限计

算结果如下:
AIL(M∑) =

[
0.995 1 0.049 7

−0.104 9 1.047 1

]
,

BIL(M∑) =

[
0.031 2

0.028 4

]
,

AIR(M∑) =

[
0.999 9 0.052 8

−0.100 0 1.050 3

]
,

BIR(M∑) =

[
0.071 3

0.068 6

]
,

再根据算法1的6–13行, 使用MATLAB/Yalmip优化工

具箱计算获得系统矩阵为

A =

[
0.997 4 0.051 2

−0.102 5 1.048 7

]
, B =

[
0.051 0

0.048 5

]
和最小的噪声多面体, 即

Zmin
ω =

⟨[−6.337 0× 10−5 − 4.161 7× 10−4]T,

[0.001 4 −0.002 2 0.004 0; 0.002 0.001 2

0 0.003]⟩.
其获得最小的噪声奇诺多面体Zmin

ω 和系统噪声奇诺

多面体Zsystem
ω 对比图如图4所示.

8 6 4 2 0 2 4 6 8

×10 3

×10 3

1

2

2

4

6

0

2

4

6

min system

图 4 最小噪声奇诺多面体和系统噪声奇诺多面体对比图

Fig. 4 The comparison diagram of minimum noise zonotope
and system noise zonotope

从图 4中可以观察到, 所提出的辨识方法, 通过求

解式(8)优化问题获得的最小的噪声奇诺多面体Zmin
ω

与原系统给定的噪声奇诺多面体Zsystem
ω 几乎吻合. 因

此, 本文提出的算法能够通过寻找最小的包裹噪声数

据的奇诺多面体, 精确估计未知系统矩阵, 实现对局

部线性系统的模型建立.

通过上述计算, 本文获得了未知线性离散系统的

状态空间模型. 为进一步对系统达到控制的目的, 本
实验利用第3.2节所提出的MPC优化控制算法对已辨

识模型进行优化控制. 设定控制目标为[0; 0], 仿真步

数设定为 300, MPC优化控制算法预测步长设定为

N = 5, 系统初始状态设定为

R = 0.1, Q =

[
0.1 0

0 0.1

]
, F =

[
4 0

0 1

]
,

其控制效果如图5所示.

从图5中可以看到系统状态从初值开始运行, 经过

算法 2, 系统能够在有限时间内精准的跟踪控制目

标并实现稳定运行. 具体来说, 系统最大 |ξp|发生在

第 28步, 数值是 33.308 7, 对应的状态是 [−0.423 7

− 5.755 8]. 此时, 系统控制输入也即将达到最大值

5.091 5. 经过122步, 系统状态进入稳态. 最终, 系统状

态稳定在−0.02到 0.02范围内, 输入稳定在−0.01到
0.01范围内. 对应的, 系统的最大代价函数是62.717 0,
进入稳态后, 代价函数稳定在0.001范围内.
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图 5 系统状态轨迹及MPC控制器输出

Fig. 5 The trajectory of system status and MPC controller
output

为了验证本文提出的辨识方法和优化控制算法的

优越性, 本文在已知模型的基础上进行了模型预测控

制实验, 对比了本文所提出的基于输入–状态数据结

合模型预测控制方法进行优化控制和基于已知状态

空间模型结合模型预测控制方法进行优化控制所获

得的模型预测控制代价函数值, 对比结果如图6所示.
从图6可观察到, 两种方式获得的代价函数目标值J均

有基本相同的趋势, 并随着时间的增加, 均趋近于0.
因此, 该结果表明, 本文所提出的利用扰动数据辨识

未知系统的动力学模型具有较高的拟合度. 从拟合结

果也可看出, 辨识的矩阵参数与原系统的系统矩阵参

数之间误差不到 0.005. 因此, 在获得一个足够精确的

模型前提下, 利用算法2获得了足够精准的控制目标

跟踪效果.
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图 6 基于模型和数据的模型预测控制方法代价函数值

Fig. 6 The cost function value of model predictive control
method based model and data

因此, 基于上述仿真验证, 本文所提出的方法, 仅
利用输入–状态数据和扰动假设就能够获得有效且精

确的未知线性系统的状态空间模型. 在此基础上, 利
用算法2实现了控制目标的精准跟踪, 所提出方法的

有效性和优越性得到充分的验证.

接下来, 将所提出的算法应用于智能供水系统, 验
证算法对未知复杂系统的有效性和实用性.

4.2 智智智能能能供供供水水水系系系统统统控控控制制制

本实验是基于具有非线性特性的智能供水系

统[27]. 该智能供水系统在MATLAB/Simulink仿真平

台中, 使用为物理系统仿真而开发的Simscape工具箱

和Simscape fluid工具箱实现. 系统结构图如图7所示.

图 7 智能供水系统结构图

Fig. 7 The structure diagram of intelligent water supply sys-
tem

该系统包括模拟水源的供水水箱、模拟区域供水

的3个平行供水水箱和最底层的回收水箱; 在仪器方

面配备了抽水泵、控制阀门、检测仪器, 形成了一个水

资源可循环利用的智能供水系统. 该系统通过改变每

个支路的阀门开度来改变3个水箱水位高度. 水泵以

恒定速度运行. 系统的控制输入信号为3个支路水箱

控制阀门的开度, 而状态是平行供水水箱待稳定水位

高度h̄和当前水位高度h之差. 该系统可视为具有

3个输入、3个状态的多输入多输出系统. 而智能供水

系统控制实验的目标是通过未知系统的少量输入–状
态数据, 利用本文所提出的算法, 实现3个支路水箱的

水位高度稳定控制在所给定的参考值上.

首先, 确定每个采样数据时间间隔为5 s, 随机输入

不同的输入值, 记录每个输入值对应的状态数据, 获
得输入–状态数据集合. 在获得输入–状态数据的基础

上, 实验假设水箱系统噪声奇诺多面体为Zω = ⟨0,
0.01I⟩, I为适当维数的单位矩阵. 根据算法1先计算

出包含由上述数据表征的系统所有可能性的系统参

数矩阵[A B]对, 再计算出由该组数据表征的最优系

统矩阵[A B], 从而获得该组数据表征的线性状态空

间方程. 接下来, 实验设定MPC控制算法参数为: Q =

I , F = I , R = 0.1× I , I为合适维度的单位矩阵. 设
定MPC预测步长为N = 5, 初始状态设定为每一组

输入–状态数据的最后一个状态, 状态约束为−3 <

ξp < 3, 输入约束为 0 < u < 0.01, 对应阀门开度0◦∼
90◦. 水箱待稳定的水位高度设定为 h̄ = [3; 3; 3]. 而
对于智能水箱系统, 当MPC优化控制结果接近参考值

时, 为节省系统开销, 同时避免系统状态ξp在正负切

换时带来的跳变引起建模误差, MPC优化控制器就持

续使用接近参考值时所更新的状态空间模型计算最

优控制输入, 不再对上一时刻的数据进行更新并辨识.
图8给出在线滚动优化控制方法实验结果.



第 4 期 杨少布道等: 数据驱动的未知复杂系统在线滚动辨识与优化控制 913

从图8可观察到, 3个水箱从0高度开始同时注水,
水箱水位逐渐增高, 直到12 400 s开始水位上升到给定

的参考值, 并在参考水位附近波动. 这意味着本文所

提出的在线滚动辨识及优化控制方法仅从部分输入–
状态数据出发, 在有限时间内, 能够精确地跟踪控制

目标, 实现对未知系统的精准控制.
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图 8 智能供水系统在线滚动辨识及优化控制效果图

Fig. 8 The control result of rolling horizon identification and
optimization control method for intelligent water sup-
ply system

5 结结结论论论

本文针对存在扰动的未知复杂非线性系统, 利用

少量有限的历史输入–状态数据, 提出了一种在线滚

动辨识及优化控制方法, 实现对未知系统的建模和精

准跟踪控制. 首先, 利用噪声奇诺多面体, 计算出与该

组历史数据和扰动一致的所有可能性的系统矩阵; 再
通过求解优化问题, 寻找出使噪声奇诺多面体最小的

最优的系统矩阵, 获得表征该组数据的局部线性系统

模型. 接着, 本文利用MPC优化控制方法, 结合局部线

性系统模型, 优化得出下一时刻系统所需的最优控制

输入值. 通过测得系统下一时刻的状态值, 获得新的

输入–状态数据集, 即在原有数据集中, 纳入新的数据,
抛掉原有数据集合最早的数据, 实现原有数据集更新,
并对新数据集进行辨识和控制. 此过程不断重复, 从
而实现在线滚动辨识并优化控制, 最终实现对未知系

统控制目标的精准跟踪. 仿真结果表明了所提出方法

的有效性和精确性. 实验证实了本方法能够较好的实

现控制目的, 然而理论分析和科学证明不足. 未来的

研究方向将着重研究所提方法的更深层次的理论分

析和证明、提升算法运算效率和提升算法计算速度.
再通过引入事件触发等机制, 优化算法实用性, 再将

方法扩展到污水处理控制过程等应用中.
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