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摘要:模型预测控制(MPC)权重参数的整定是其取得良好控制性能的关键。针对基于双层结

构多目标优化的 MPC权重参数整定方法存在求解过程较慢、耗时较长的问题,提出了一种非线性

规划整定方法。该方法将 MPC权重参数整定中每个时间采样点的 MPC子优化问题等价为外层

MPC权重参数整定优化问题的最优KKT(Karush-Kuhn-Tucker)条件,将MPC权重参数整定的双

层多目标优化问题转化为单层非线性规划问题。仿真案例表明,基于单层非线性规划整定方法的

MPC控制性能优于或近似于基于双层多目标优化整定方法的 MPC控制性能;而且基于单层非线

性规划的整定方法能够快速获得 MPC权重参数,时间成本由基于多目标优化整定方法所需的

1.0~1.5h缩短到10~90s。
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Abstract:Thetuningoftheweightparametersontheinputandoutputvariablescansignificantlyaffectthe
performanceofamodelpredictivecontroller(MPC)toachieveagoodclosed-loopdynamicresponse.
However,thecurrentlyavailableapproachesbasedonthebi-layermulti-objectiveoptimization(MOO)for
tuningMPC weightparametersarecomputation-consuming.Inthisstudy,anewtuningalgorithmis
proposed,whichconvertsthebi-layerMOO-basedapproachintoasingle-layernonlinearprogramming
(NLP)problembytreatingthesub-optimizationproblemofMPCinthelowerlayerastheoptimalKKT
(Karush-Kuhn-Tucker)conditionoftheoptimizationintheupperlayer,soastoreducethecomputational



cost.ThesimulationresultsdemonstratethattheMPCtunedbyNLPmethodshowssimilarorevenbetter
performancethantheMPCtunedbyMOO-basedmethod.Moreover,byusingtheNLPtuningmethod,the
computationaltimeoftheMPCtuningcanbesignificantlyreducedfromarangeof1.0hto1.5hforthe
MOO-basedtuningmethodtoarangeof5sto90s.
Keywords:modelpredictive control;dynamic simulation;nonlinear programming; multi-objective
optimization;parametertuning

模型预测控制(modelpredictivecontrol,MPC)由于能够很好地处理多变量约束控制问题,自20世纪70
年代以来已被广泛应用于石油化工生产过程中[1-2]。MPC是一种基于模型的控制算法,模型是否能够准确

预测过程的动态特征是 MPC实现良好控制性能的内在关键因素,MPC控制器相关参数的整定是影响控制

性能的外在主要因素。

MPC中多变量之间的耦合,使采样时间、预测时域、控制时域、输入和输出变量的权重参数整定极具挑

战性。与过程动态特征相关的采样时间、预测时域和控制时域一般可通过分析过程动态响应特征得到,而输

入和输出变量的权重参数之间由于存在相互耦合,很难通过分析的方法获得最优值,因此,如何整定权重参

数对 MPC取得良好控制性能具有重要意义。目前主流的 MPC权重参数整定方法可分为两类[3]:1)将过程

模型等价为一阶、二阶模型,应用动态响应性能分析的方法获得权重参数[4-7];2)将权重参数整定转化为优化

问题,以优化控制性能为目标而获得最优权重参数[8-12]。前者较适于单输入单输出 MPC的权重参数整定,
而后者由于更易于实施,且适用于多变量系统,不需要操作者具备良好的控制理论知识而备受关注。

Yamashita等[12-13]以最小化每个输出变量的参考轨迹跟踪积分方差为优化目标,应用多目标优化的方法获

得输出变量和输入变量变化速率的最优权重值。Giraldo等[14]提出了基于双层优化的广义预测控制器权重

参数整定方法。Gutiérrez-Urquídez等[15]将多目标优化应用于拉盖尔多项式参数化的 MPC权重参数的整

定。Santamaría等[16]及Vallerio等[17]则将多目标优化应用于非线性 MPC权重参数的整定。
多目标优化权重参数整定方法通常为双层结构,其中内层为整定时域内每个采样时间点的 MPC子优化

问题的求解,而外层为整定时域内以权重参数为决策变量的控制性能目标函数的优化。这种双层结构的多

目标优化问题的求解不仅存在内外层优化问题之间的迭代,而且需要大量的随机样本点来评估目标函数以

获得最优Pareto解,计算结构复杂,时间成本较高。Tran等[18]将无约束 MPC优化问题的解析解引入 MPC
权重参数整定优化问题中,提出了基于单层非线性规划的 MPC权重参数整定方法,可快速获得最优权重参

数,减小计算时间成本,然而该方法却不适用于有约束 MPC权重参数的整定。为此,笔者提出了一种针对有

约束 MPC权重参数整定的非线性规划方法,该方法将 MPC子优化问题转化为 MPC权重参数整定优化问

题的一阶最优KKT(Karush-Kuhn-Tucker)条件,可快速获得 MPC的最优权重参数,与其他多目标优化方

法相比可显著降低计算耗时成本。

1 模型预测控制算法

1.1 被控对象模型

线性模型由于其鲁棒性能较强、计算负荷较小,被广泛应用于过程工业中 MPC的实施,本研究的对象是

方程(1)所示的离散线性时不变状态空间模型。

xk+1=A0xk +B0uk +Bd0dk +w;

yk+1=C0xk+1+v。{ (1)

式中:xk∈Rn、uk∈Rm、yk∈Rq 和dk∈Rl 分别为第k 个时间采样点的状态、输入、输出和可测扰动变量维

度;A0∈Rn×n、B0∈Rn×m、C0∈Rq×n和Bd0∈Rn×l分别为状态、输入、输出和可测扰动变量的转化矩阵,其中

n、m、q和l均为向量或矩阵的行数或列数;w 和v分别为状态和可测输出的不确定性噪音。此处假设方程

(1)的矩阵对(A0,B0)和(A0,C0)分别可控和可观测,且w 和v服从高斯分布。
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1.2 增广模型

在方程(1)中引入差分算子后可得:

Δxk+1=A0Δxk +B0Δuk +Bd0Δdk +w;

Δyk+1=C0Δxk+1+v。{ (2)

式中:Δxk+1=xk+1-xk,Δyk+1=yk+1-yk,Δuk=uk-uk-1,Δdk=dk-dk-1。
将输出维度yk 集成到状态维度Δxk 中,得到新的状态空间模型:

zk+1=Azk +BΔuk +BdΔdk +ξ;

yk =Czk。{ (3)

式中:ξ= w v[ ]T 为噪音维度;A=
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的O 为空矩阵;I为单位对角矩阵。

1.3 状态观测器

方程(1)所示的被控对象模型通常是通过系统辨识或非线性机理模型线性化得到,其状态变量通常不可

测,故需在每个采样时间点以当前测得的输出值和工艺扰动量估计当前的实际状态。以方程(4)所示的状态

观测器估计当前的状态:

ẑk =Aẑk-1+BΔuk +BdΔdk +K ym
k -Cẑk-1( ) 。 (4)

式中:ẑk 为估计所得的当前状态;ym
k 为当前时刻测得的实际工艺输出值;Δdk 为当前时刻测得的可测扰动量

与前一时刻可测扰动量的差值;K 为卡尔曼增益,可通过求解离散时间Raccati方程得到:

G=A[G-GCT(CGC+Rv)-1CG]AT+Qw;

K=AGCT(CGC+Rv)-1。{ (5)

式中:Qw和Rv分别为方程(3)的状态与输出维度的噪音方差矩阵,本研究中分别取Rv=Iq×q和Qw=CTRvC。

1.4 模型预测控制器

基于以上方程,MPC控制器的优化问题可描述为:

min
Δuk,…Δuk+Nc-1

Jk =∑
Np

i=0
ŷk+i-ysp

k( ) TQt ŷk+i-ysp
k( ) +∑

Nc-1

i=0
ΔuT

k+iRtΔuk+i

subjectto:                       

ẑk+i+1=Aẑk+i+BΔuk+i+BdΔdk+i,  i=0,1,…,Np-1;

ŷk+i=Cẑk+i,  i=0,1,…,Np;

uk+i=uk+i-1+Δuk+i,  i=0,1,…,Nc-1;

uk+i=uk+i-1,  i=Nc,…,Np-1;

umin≤uk+i ≤umax,  i=0,1,…,Nc-1;

Δumin≤Δuk+i ≤Δumax,  i=0,1,…,Nc-1;

Qt=diag(Q),Rt=diag(R)。

(6)

式中:Q 和R 分别为q个输出权重参数和m 个输入变化速率权重组成的对角矩阵;Np和Nc分别为预测时域

和控制时域;ysp
k 为tk时刻的输出变量(控制变量)设定值,并假设在整个预测时域内为定值。

2 模型预测控制器权重参数整定

2.1 双层多目标优化整定方法(MOO)
在 MPC控制器的参数整定过程中,本研究中仅考虑了 MPC控制器输出变量权重参数Q 和输入变量变

化速率权重参数R 的最优选择,预测时域、控制时域以及采样时间均通过分析过程的动力学特征得到。Q 越

大则MPC控制器能够更快速地跟踪参考轨迹设定点;R 越大则MPC动态响应越趋于平滑,但不能快速地跟

踪参考轨迹设定点。为此,将整定时域内的 MPC控制器跟踪参考轨迹的平均积分方差(Ψ1)和输入变量变

化速率的二次方的平均值(Ψ2)作为优化目标,构成如下所示的权重参数整定多目标优化问题[19-20]:
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min
Q,R

Ψ1=
1
Nt
∑
Nt

j=1
ym

j -ysp
j( ) T ym

j -ysp
j( ) ,

min
Q,R

Ψ2=
1
Nt
∑
Nt

j=1
ΔuT

j,0Δuj,0,

subjectto:             
Qmin≤Q ≤Qmax,

Rmin≤R ≤Rmax,

xm
j =A0xm

j-1+B0uj-1,0+Bd0dj-1,

ym
j =C0xm

j,

uj,0=uj-1,0+Δuj,0,

Δuj,0 ∈ min
Δuj,0…Δuj,Nc-1

Jj,

ü

þ

ý

ï
ïï

ï
ïï

j=1,2,…,Nt。

(7)

式中:xm
j 为被控对象模型状态变量;ym

j 和ysp
j 分别为tj时刻工艺输出值和参考轨迹设定值;Nt为选取的整定

时域采样点个数。在每个采样时间点tj,MPC控制器需要求解方程(6)所示的 MPC子优化问题,并将得到

的控制动作序列中的第一个值(Δuj,0)作为被控对象模型的输入以得到输出变量ym
j。

方程(7)所示的多目标优化问题应用Shama等[21]开发的基于 MSExcel的多目标优化求解器(EMOO)
求解,该求解器采用NSGA-II算法[22],能够很好地处理含有约束和整型变量的多目标优化问题,已被广泛应

用于换热器设计[23]及化工过程优化[24-26]中。多目标优化得到的Pareto解为一系列最优解的集合,因此需进

一步选择一组最佳的解作为 MPC最优权重参数。Wang等[27]比较了典型的10种用于从Pareto解中选取

最优解的方法,表明灰色关联法(grayrelationalanalysis,GRA)具有较好的选择性能,且该方法可直接选出

最优解,而不需要进一步设定每个目标的权重值。因此,用GRA方法从多目标优化所得的Pareto解中选取

最优解。

2.2 单层非线性规划整定方法(NLP)
方程(7)所示的多目标优化问题在求解过程中不仅存在内层 MPC子优化问题和外层权重参数整定优化

问题之间的迭代,而且需要大量的子代数和种群数量作为评估目标方程的随机样本点以求得最优Pareto解,
因此 MOO权重参数整定方法通常计算复杂,耗时较长,不能快速求解权重参数整定优化问题。然而在方程

(7)中,有约束的 MPC子优化问题可转化为外层 MPC权重参数整定优化问题的一阶KKT最优条件,从而

将方程(7)所示的双层结构 MPC权重参数整定优化问题转化为单层非线性规划问题,运用基于梯度的非线

性规划方法进行求解,可极大地缩短计算时间。
将方程(6)所示的 MPC子优化问题转化为标准二次规划形式:

min
Δuk

Jk =
1
2Δu

T
kHΔuk +gTΔuk +Cons,

subjectto:              
AbΔuk ≤b。

(8)

式中:Δuk= Δuk,Δuk+1,…,Δuk+Nc-1[ ]T 为tk时刻 MPC子优化问题的控制动作变化速率维度;H 和g 分别

为方程(6)所示的 MPC子优化问题的海森矩阵和雅克比矩阵;Cons为常数项;Ab和b 分别为线性不等式约

束的变换矩阵及其值。故方程(6)所示的 MPC子优化问题的拉格朗日方程可表示为:

L Δuk,λ,s( ) =
1
2Δu

T
kHΔuk +gTΔuk +∑

nc

i=1
λi AbiΔuk -bi+si( ) 。 (9)

式中:λi和si分别为第i个线性约束的拉格朗日乘子和松弛因子;nc为MPC子优化问题线性约束不等式的个

数;Abi和bi分别为第i个线性约束表达式的系数和约束值。故方程(8)的最优KKT条件可表示为:

HΔuk +gTΔuk +AT
bλ=0;

AbΔuk -b+s=0;

λisi=0,  λi ≥0,si ≥0,i=1,2,…,nc。

ì

î

í

ï
ï

ïï

(10)
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  方程(7)所示的优化目标Ψ1和Ψ2可通过权重化集成为单目标,并将方程(10)作为 MPC权重参数整定

优化问题的约束条件,可得方程(11)所示的 MPC权重参数整定单层非线性规划法。

min
Q,R,ΔU1,…,ΔuNt,λ1,…,λNt,s1,…,sNt

ϕ=γΨ1+ 1-γ( )Ψ2,

subjectto:          
Qmin≤Q ≤Qmax,

Rmin≤R ≤Rmax,

xm
j =A0xm

j-1+B0uj-1+Bd0dj-1,

ym
j =C0xm

j,

u0,j =u0,j-1+Δu0,j,

Δu0,j =MΔuj,

HΔuj +gTΔuj -Abλj =0,

AbΔuj -b+sj =0,

λi,jsi,j =0,  λi,j ≥0,si,j ≥0,i=1,2,…,nc,

ü

þ

ý

ï
ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ï
ï

j=1,2,…,Nt。 (11)

式中:γ∈[0,1]为目标函数的权重因子,其值越大,优化所得的权重参数使得 MPC能够更快地跟踪参考轨迹

设定值;Δu0,j为控制动作序列Δuj 中的第一个控制动作,由转换矩阵M 得到。

M =diag 1,…,1︷
m

0,…,0︷
m× Nc-1( )

[ ]( ) 。

3 仿真案例

在 Matlab2019a中编译 MPC控制算法,并通过 Matlab中的Spreadlink工具箱实现 Matlab与在 MS
Excel中建立的EMOO多目标优化求解器之间的数据传输。在 Matlab2019a中应用Casadi算法网执行非

线性规划权重参数整定算法,并用ipopt求解器求解方程(11)所示的非线性规划问题。仿真案例的测试在

Simulink2019a中实施。本节分别以一个单输入单输出(SISO)二阶时间延时传递函数和连续搅拌反应器

(CSTR)模型阐述所提出的 MPC权重参数整定算法的有效性。

3.1 单输入单输出模型

方程(12)给出了一个SISO二阶时间延时传递函数模型[12]。

G(s)=
0.1649s+1
19s2+6.5s+1

e(-2s)。 (12)

式中:G 为被控对象模型;s为复变量。
该传递函数为无约束系统,首先以采样时间ts=0.5min离散化为方程(1)所示的状态空间模型,并取

Np和Nc分别为60和3个采样点,故对于 MPC控制器还需确定权重参数Q 和R。为了简化计算,对于

SISO系统,取输出权重Q=1,则优化过程中只需确定相应的R 即可。故可通过优化整定时域内 MPC控制

器对参考轨迹的跟踪性能而获得最优权重参数值,选取整定时域为100采样点,起始点u0=0,y0=0,ysp=
0;当t=2.5min时,设定ysp=2;当t=25.0min时,设定ysp=-2。

在 MOO整定方法中,将遗传算法的代数和种群数分别设定为100和50,而在NLP整定方法中将权重

因子γ 分别设定为1.00、0.75和0.50以考察γ 对 MPC整定结果的影响。表1为优化所得的R 值。由于应

用GRA方法从Pareto解中选取的最优解更倾向于使积分跟踪均方差Ψ1最小化,因此 MOO整定方法所得

的最优R 值与γ=1.00时NLP整定方法所得的最优解相近。

表1 SISO系统整定参数

Table1 TuningparametersforSISOsystem

Parameter
NLP

γ=1.00 γ=0.75 γ=0.50
MOO

R 0.0705 0.5957 1.1394 0.0134
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由图1描述的以不同整定方法所得的最优权重R 作为 MPC权重参数时SISO系统的动态响应可以看

出,随着权重因子γ逐渐增大,MPC趋于更快速地跟踪参考轨迹设定点(图1(a)),但控制动作的变化幅度也

同时增大;反之,MPC输出响应更趋于平缓。因此,在NLP整定方法中,可通过调节γ的大小优化 MPC动

态响应特性。当γ=1.00时,NLP和 MOO两种整定方法所得的 MPC动态响应性能相近。

图1 SISO系统设定点跟踪 MPC动态响应

Fig.1 DynamicresponsesofMPCcontrollerforSISOsystemundersetpointchanges

不同整定方法所得的 MPC的动态响应性能由方程(13)所示的积分绝对偏差(integralabsoluteerror,

IAE)予以定量评估。

IAE=∫
t

0
ym

τ -ysp
τ dτ。 (13)

式中:t为动态模拟时间长度;ym
τ 和ysp

τ 分别表示τ时刻的工艺输出值和控制器设定点。
表2给出了应用不同整定方法所得的最优权重R 时 MPC输出动态响应的IAE值。可以看出,应用

NLP整定方法时随着γ 值减小,MPC输出响应的IAE逐渐变大;而当γ=1.00时,应用NLP和 MOO整定

方法所得的 MPC的输出动态响应的IAE值非常接近。NLP整定方法的计算用时仅需5~10s,而 MOO整

定方法则需约1h,由此可见,NLP整定方法能够快速地整定 MPC权重参数,且整定性能与 MOO整定方法

相近。

表2 SISO系统输出动态响应IAE值

Table2 IAEvaluesofdynamicresponsesoftheoutput

variableforSISOsystem

参数
NLP

γ=1.00γ=0.75γ=0.50
MOO

IAE 22.317 26.879 29.504 21.125

图2 连续搅拌反应器示意图

Fig.2 SchematicdiagramofCSTR

3.2 连续搅拌反应器

一连续搅拌反应器如图2所示,反应物A以体积流量F、摩尔浓

度CA0、温度T0进入反应器内,通过液相二阶可逆反应转化为产物

B,反应产生的热量经夹套冷剂以热流速率QR移走。反应器可描述

为方程(14)和(15)所示的数学模型,其参数值见表3[28]。

dCA

dt =
F
V CA0-CA( ) -k0e-E/RgTC2

A; (14)

dT
dt =

F
V T0-T( ) -

ΔHk0
ρLCp

e-E/RgTC2
A+

QR

ρLCpV
。 (15)

式中:V 为反应器体积;T 为反应器内液体温度;k0为反应速率常数;
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E 为反应活化能;Cp为反应器内液体比热容;ρL为反应器内液体密度;DH 为反应热;Rg为气体常数。
反应物A的温度T0设为可测扰动量,因此,反应器的操作目标为通过调节反应物摩尔浓度CA0和热流

速率QR使反应器内反应物浓度CA和温度T 维持在设定点。故反应器操作过程中,其控制变量、操作变量及

其可测扰动可表示为方程(16)~(18),其中下标s表示每个变量的稳态值(见表3)。

y=[y1,y2]T=[CA-CAs,T-Ts]T; (16)

u=[u1,u2]T=[CA0-CA0s,QR-QRs]T; (17)

d=[T0-T0s]。 (18)

表3 CSTR模型参数

Table3 ModelparametersofCSTR

参数 单位 参数值 参数 单位 参数值

T0s K 300 ρL kg·m-3 1000

Ts K 438.25 Cp kJ·(kg·K)-1 0.231

CAs kmol·m-3 1.22 V m3 1

CA0s kmol·m-3 4 E kJ·kmol-1 5×104

QRs kJ·h-1 0 Rg kJ·(kmol·K)-1 8.314

F m3·h-1 5 k0 m3·(kmol·h)-1 8.46×106

ΔH kJ·kmol-1 -1.15×104

操作变量、控制变量和可测扰动的范围见表4。

表4 变量范围

Table4 Boundaryconditionsofvariables

范围
参数

CA0/(kmol·m-3) QR/(MJ·h-1) CA/(kmol·m-3) T0/K T/K

最小值 2.5 -100 0.22 250 338.25

最大值 5.5 100 2.22 350 538.25

方程(14)和(15)在稳态操作点经线性化并以采样时间为0.02h离散化后可得方程(1)所示的线性动态

模型,其参数分别为:

A0=
0.4983 -0.0078
2.2401 1.2924
é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú
,  B0=

0.0741 -3.4979×10-7

2.2401 9.9806×10-5

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú
,

Bd0=
-4.0401×10-4

0.1153
é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú
,  C0=

-1 0
0 -1

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú
。

  为了方便权重参数整定优化问题的求解,模型参数需根据变量各自的范围区间转化为无维度值,并取

Np和Nc分别为10和3个采样点,整定时域选取100个采样点。在 MOO整定方法中,遗传算法的代数和种

群数分别设定为100和50,NLP整定方法中γ 分别设定为1.00、0.75和0.50,以考察γ 对于 MPC整定结果

的影响。该系统为抗扰动干扰的 MPC权重参数整定,因此,在整定过程中设定,当t=0.02h时,可测扰动原

料温度升高5K,即方程(1)中d=5(转化后的无维度值)。
表5给出了优化所得的权重参数Q 和R 的值。图3描述了原料温度T0升高5K时,MPC控制器输入
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与输出变量动态响应。可以看出,NLP和 MOO两种整定方法所得的 MPC控制器都具有很好的抗可测温

度扰动的能力,能够快速平滑地回到设定点。表6给出了原料温度T0升高5K后CA和T 的动态响应IAE
值。可以看出,虽然 MOO整定方法所得的 MPC控制器CA的IAE值较NLP整定方法所得的IAE值小,但

MOO整定方法所得的 MPC控制器T 的IAE值较γ=1.00时NLP整定方法所得的IAE值大。此外,表6
中γ=1.00时NLP整定方法所得的 MPC输出响应IAE值总和远较 MOO整定方法所得的IAE值总和小。
因此,NLP整定方法所得的 MPC控制性能更好,或与 MOO整定方法所得的 MPC控制器性能相近。

表5 CSTR系统整定参数

Table5 TuningparametersforCSTRsystem

整定方法

参数

Q R

CA T CA0 QR

NLP

γ=1.00 1.2375 78.1141 23.3999 10.9100

γ=0.75 5.3937 58.4561 67.4322 31.8736

γ=0.50 7.2564 37.8878 70.9291 46.6346

MOO 4.9371 95.3019 25.5841 29.7046

图3 CSTR系统T0升高5K时 MPC动态响应

Fig.3 DynamicresponsesofMPCcontrollerforCSTRsystemunder5KincreaseofT0
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表6 原料温度升高5K时CSTR系统输出响应IAE值

Table6 IAEvaluesofdynamicresponsesoftheoutputvariablesforCSTRsystemunder5Kincreaseoffeedtemperature

整定方法
IAE

CA T
总IAE值

NLP

γ=1.00 0.002184 0.1292 0.1314

γ=0.75 0.002138 0.1389 0.1410

γ=0.50 0.002242 0.1421 0.1433

MOO 0.002028 0.1361 0.1381

图4描述了 MPC控制器对反应器浓度CA的设定点改变的跟踪性能。此处假设当t=0.5h时,CA的设

定点由初始稳态值1.22kmol·m-3变为1.35kmol·m-3;当t=4.0h时,CA的设定点由1.35kmol·m-3变为

1.15kmol·m-3。可以看出随着γ 值减小,NLP整定方法所得的 MPC趋于缓慢、平滑地跟踪CA的设定点,
而T 的瞬时偏差则更小。MOO整定方法所得的 MPC虽然能快速地跟踪CA的设定点,但T 的瞬时偏差较

γ=1.00的NLP整定方法所得的MPC大。表7给出了CA设定点改变后CA和T 动态响应的IAE值。与原

料温度变化时MPC的动态响应性能相似,随着γ值减小,NLP整定方法所得的MPC控制器CA和T 的IAE
值都逐渐变大;当γ=1.00时NLP整定方法所得的MPC输出动态响应IAE值与MOO整定方法的MPC的

IAE相近,NLP整定方法的总IAE值略小于 MOO整定方法的总IAE值。

图4 CSTR系统CA设定点跟踪 MPC动态响应

Fig.4 DynamicresponsesofMPCcontrollerforCSTRsystemunderthechangesofCAsetpoint
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表7 CA设定点跟踪CSTR系统输出动态响应IAE值

Table7 IAEvaluesofdynamicresponsesoftheoutputvariablesforCSTRsystemunderthechangesofCAsetpoint

整定方法
IAE

CA T
总IAE值

NLP

γ=1.00 0.278 0.480 0.758

γ=0.75 0.185 2.362 2.547

γ=0.50 0.152 3.758 3.910

MOO 0.117 0.713 0.830

综上所述,NLP整定方法所得的 MPC控制性能优于或接近于 MOO整定方法所得的 MPC,且在整定

过程中,NLP整定方法求解优化问题所需的计算时间仅为10~90s,而 MOO整定方法所需的计算时间则约

为1.5h。由图5所示的MOO整定方法所得的Pareto解可以看到GRA方法选取的最优点(蓝色五角星)趋
向于最小化参考轨迹跟踪目标Ψ1,这与方程(11)中γ=1.00时的优化意义一致,从另一层面表明了两种整

定方法的一致性。

图5 MPC权重参数整定多目标优化Pareto解

Fig.5 Paretosolutionofmulti-objectiveoptimizationforMPCweightparametertuning

4 结 论

权重参数的整定是 MPC控制器取得良好控制性能的重要因素。针对基于双层结构多目标优化的 MPC
权重参数整定方法存在求解过程较慢、耗时较长的问题,建立了一种非线性规划的权重参数整定方法。该方

法将 MPC权重参数整定中每个时间采样点的 MPC子优化问题等价为外层 MPC权重参数整定优化问题的

最优KKT(Karush-Kuhn-Tucker)条件,将 MPC权重参数整定的双层多目标优化问题转化为单层非线性规

划问题,并应用一个SISO时间延时传递函数和CSTR反应器仿真案例评估该算法的有效性。结果表明:

1)基于单层结构的非线性规划整定方法能够快速实现 MPC权重参数的整定,极大地降低权重参数整定

优化问题的求解时间。对于SISO系统和CSTR系统,非线性规划权重参数整定优化问题的求解时间仅为

5~10s和10~90s,而多目标优化的整定方法则分别为1.0h和1.5h。

2)基于单层非线性规划整定方法的 MPC控制器控制性能好于或接近基于多目标优化整定方法的 MPC
控制器控制性能。
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