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一种基于即时学习的非线性系统滑模预测控制方法
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摘 要: 针对复杂非线性系统的控制问题,采用数据驱动的控制策略,将具有本质自适应能力的即时学习算法与具

有强鲁棒性的滑模预测控制相结合,设计了一种基于即时学习的滑模预测 (LL-SMPC)控制方法. 该方法在在线局部

建模的基础上,采用滑模预测控制律求取最优控制量,具有较强的自适应和抗干扰能力,并采用分层递阶搜索策略,

避免了求解Diophantine方程,有效减少了计算量,提高了搜索效率.仿真结果验证了所提出算法的有效性.
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Abstract: To solve the control problem of complex nonlinear system, a sliding mode predictive control based on lazy

learning(LL-SMPC) is proposed. The LL-SMPC builds the local model on-line based on lazy learning algorithm and

obtains the optimal control law by solving the quadratic optimization problem formulated in sliding mode predictive control

framework, therefore it has strong adaptive and anti-jamming ability. Furthermore, the searching efficiency is improved by

using hierarchical searching strategy, and the computation complexity is decreased by avoiding the solving of Diophantine

equation. Simulation results show the effectiveness of the proposed method.
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1 引引引 言言言

基于数据驱动[1]的控制方法是指在缺乏系统先

验知识的情况下,利用系统的输入输出数据,在线学

习计算与当前系统状态相匹配的控制量并作用于

系统, 使得系统获得期望的动静态品质. Rhodes等

人[2]采用该方法对Lorenz模型和实际的电路进行研

究, 取得了较好的跟踪效果. Arif等人[3]将其融入迭

代学习控制,对高速运动机械手进行了仿真研究,结

果表明, 基于数据驱动的迭代学习控制具有较快的

收敛速度和较高的控制精度. 但上述方法都基于系

统已有数据覆盖所有工况的前提下, 泛化能力不强.

即时学习具有本质自适应能力, 很适合在线建模.

Bontempi等人[4]利用即时学习算法在线建立局部模

型,并设计自适应控制器,实现了非线性非最小相位

系统的跟踪.潘天红等人[5]提出一种 𝑘-VNN即时学习

算法,进而在线建立了系统的逆控制模型, 并推导了

一步最优控制量[6]. 但以上算法计算量较大, 且鲁棒

性不强.

本文针对无法获得全局数学模型和部分状态不

可测的实际工业非线性系统的控制问题,采用数据驱

动的控制方法,将具有本质自适应能力的即时学习算

法与具有强鲁棒能力的滑模预测控制算法相结合,设

计了一种基于即时学习的滑模预测控制算法 (LL-

SMPC),并分析了算法的稳定性. 由于在控制律的求

取中避免了Diophantine方程的求解, 有效减少了算

法的计算量. 为了提高算法的效率,在建模邻域建立

过程中,提出一种基于空间划分树 (SP-Tree)[7]数据结

构的数据库分层递阶搜索方法和数据更新策略.
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2 问问问题题题描描描述述述

考虑 SISO非线性离散时间系统,采用如下模型

描述[5]:

𝑦(𝑘) = 𝑓(𝜙(𝑘)) + 𝜀(𝑘). (1)

其中: 𝑓(⋅)为未知的非线性函数; 回归向量𝜙(𝑘) =

[𝑦(𝑘 − 1), ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑦(𝑘 − 𝑛𝑦), 𝑢(𝑘 − 1), ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑢(𝑘 − 𝑛𝑢)]; 𝑛𝑦,

𝑛𝑢分别为系统的输入、输出阶次; 𝜀(𝑘)为零均值的白

噪声.

若对系统 (1)的物理描述未知,但能在线采集系

统输入输出数据, 则可设计控制律𝑢(𝑘)并作用于系

统,使得系统的输出 𝑦(𝑘 + 1)跟踪期望轨迹 𝑦𝑟(𝑘 + 1).

3 基基基于于于即即即时时时学学学习习习的的的滑滑滑模模模预预预测测测控控控制制制方方方法法法

利用即时学习算法在线建立 SISO非线性系统局

部模型[8], 进而设计滑模预测控制器, 以实现对系统

的有效控制.

3.1 即即即时时时学学学习习习在在在线线线建建建模模模

对于任一SISO系统,考虑到局部线性回归中的

仿射项, 重新定义回归向量𝜑(𝑘) = [1, 𝜙T(𝑘)]T, 利用

即时学习算法, 建立系统当前工作点的最佳局部模

型.具体建模步骤如下:

1)对数据库进行划分并生成一棵 SP-Tree,建立

的SP-Tree有一个根结点,共 𝑝+ 1层，数据集的一维

对应一层,第 𝑝+ 1层对应于所有的非空单元.

2)若Flag= 1,则将系统上次的输入与本次系统

实测的输出构成样本对插入相应的叶子结点,完成对

数据库的更新.

3) 查找出当前操作点𝜑𝑖在SP-Tree中所处单元

格及与之相邻的所有单元格, 然后采用深度优先搜

索,获得相邻单元格叶子结点中的信息,进而基于 𝑘-

VNN[5]的方法构造出𝜑𝑖的最大建模邻域Ω𝑗max .

4)从Ω𝑗max中选择第 𝑗+1个样本进行建模时,利

用如下递归公式得到模型 𝜃𝑗 :⎧⎨⎩

𝑃𝑗+1 = 𝑃𝑗

(
1− 𝜑𝑗+1𝑤𝑗+1𝜑

T
𝑗+1𝑃𝑗

1 + 𝑤𝑗𝜑T
𝑗+1𝑃𝑗𝜑𝑗+1

)
,

𝑞𝑗+1 = 𝑃𝑗+1𝜑𝑗+1𝑤𝑗+1,

𝑒𝑗+1 = 𝑦𝑗+1 − 𝜑T
𝑗+1𝜃𝑗 ,

𝜃𝑗+1 = 𝜃𝑗 + 𝑞𝑗+1𝑒𝑗+1.

(2)

其中

𝑤𝑗 = 𝐾(𝑑𝑗 , ℎ) =

⎧⎨⎩𝑆𝑗 , 𝑆𝑗 > ℎ;

0, otherwise.

𝑆𝑗为𝜑𝑗和𝜑𝑖的相似度,其计算公式为

𝑆𝑗 = 𝛾
√

e−𝑑2
𝑗 + (1− 𝛾) cos 𝛽𝑗 , (3)

这里 𝑑𝑗和𝛽𝑗分别为𝜑𝑗和𝜑𝑖的距离和夹角.

5)通过留一交叉验证法,计算均方误差

MESloo𝑗+1 =

𝑗+1∑
𝑖=1

𝑆𝑖(e
loo
𝑖 (𝑗 + 1))2

/𝑗+1∑
𝑖=1

𝑆𝑖, (4)

其中

eloo𝑖 (𝑘 + 1) =
𝑦𝑖 − 𝜑T

𝑖 𝜃𝑗+1

1− 𝜑T
𝑖 𝑃𝑗+1𝜑𝑖𝑆𝑖

.

若MESloo𝑗+1 > MESloo𝑗 ,或 𝑗+1 > 𝑗max,则转步 6);

否则,转步 4),且令 𝑗 = 𝑗 + 1.

6) 若𝑆𝑗 < 𝛿 (𝑖 ⩽ 𝑗max), 则令 Flag= 1; 否则, 令

Flag= 0,得到当前时刻的最优局部模型

𝑦𝑖(𝑘) = 𝜑T
𝑖 (𝑘)𝜃𝑖. (5)

其中: 𝜃𝑖 = 𝜃𝑗 = [𝜃0, 𝜃1, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝜃𝑛]T, 𝑛 = 1 + 𝑛𝑦 + 𝑛𝑢.

由式 (1)和 (5),可得系统当前工作点的状态方程

为

𝐴(𝑧−1)𝑦(𝑘) = 𝐵(𝑧−1)𝑢(𝑘 − 1) + 𝜃0. (6)

其中

𝐴(𝑧−1) = 1 + 𝜃1𝑧
−1 + ⋅ ⋅ ⋅+ 𝜃𝑛𝑦𝑧

−𝑛𝑦 ,

𝐵(𝑧−1) = 𝜃𝑛𝑦+1 + 𝜃𝑛𝑦+2𝑧
−1 + ⋅ ⋅ ⋅+ 𝜃𝑛𝑦+𝑛𝑢𝑧

−𝑛𝑢+1.

若𝐵(𝑧−1)的前 𝑑项系数为零, 则说明系统时滞

为 𝑑,可将式 (6)化为如下状态方程表达式[9]:⎧⎨⎩𝑋(𝑘 + 1) = 𝐴𝑋(𝑘) + 𝑏𝑢(𝑘),

𝑦(𝑘) = 𝑐𝑋(𝑘) + 𝜃0.
(7)

令 𝑠 = max{𝑛𝑦, 𝑛𝑢},则有

𝐴𝑘 =

⎡⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎣

𝑎1 1 ⋅ ⋅ ⋅ 0

𝑎2 0 ⋅ ⋅ ⋅ 0
...

...
. . .

...

𝑎𝑠−1 0 ⋅ ⋅ ⋅ 1

𝑎𝑠 0 ⋅ ⋅ ⋅ 0

⎤⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎦
, 𝑏𝑘 =

⎡⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎣

𝑏1

𝑎2
...
...

𝑏𝑠

⎤⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎦
,

𝑐𝑘 = [ 1 0 ⋅ ⋅ ⋅ 0 ].

其中

𝑎𝑗 =

⎧⎨⎩ 𝜃𝑖, 𝑖 < 𝑛𝑦;

0, otherwise.
𝑏𝑖 =

⎧⎨⎩ 𝜃𝑛𝑦+𝑖, 𝑖 < 𝑛𝑢;

0, otherwise.

3.2 滑滑滑模模模预预预测测测控控控制制制律律律求求求取取取

在获得系统当前工作点最优局部模型的基础上,

将该模型作为预测模型,推导滑模预测控制律.

构造滑模预测模型[10]

𝑆(𝑘) = 𝜎T𝑋(𝑘), (8)

其中𝜎T = [𝜎1, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝜎𝑠]可由极点配置方法获得,从而

保证理想滑模的稳定性和动态性.

由系统状态方程 (7)和滑模预测模型 (8),可得
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𝑆𝑚(𝑘 + 𝑖) = 𝜎T𝐴𝑖𝑋(𝑘) +

𝑖∑
𝑗=1

𝜎T𝐴𝑖−𝑗𝑏𝑢(𝑘 + 𝑖− 𝑗).

(9)

视 𝑘 − 𝑖为起始时刻,则滑模预测模型的输出值

为

𝑆𝑚𝑖(𝑘∣𝑘 − 𝑖) =

𝜎T𝐴𝑖𝑋(𝑘 − 𝑖) +

𝑖∑
𝑗=1

𝜎T𝐴𝑖−𝑗𝑏𝑢(𝑘 − 𝑗). (10)

利用当前实测的切换函数值𝑆(𝑘)与在 𝑘− 𝑖时刻

的预测值𝑆𝑚𝑖(𝑘∣𝑘 − 𝑖)之差, 对未来时刻的预测值进

行反馈校正,即

𝑆𝑚(𝑘 + 𝑖) = 𝑆𝑚(𝑘 + 𝑖) + 𝜉𝑖[𝑆(𝑘)− 𝑆𝑚𝑖(𝑘∣𝑘 − 𝑖)].

(11)

其中: 𝜉𝑖为反馈校正系数,且 𝜉1 = 1, 0 < 𝜉𝑖 < 1,反馈

校正的作用将随着 𝜉𝑖的减少而降低.

选取滑模参考轨迹

𝑆𝑟(𝑘) = 𝑆(𝑘),

𝑆𝑟(𝑘 + 𝑖) =

𝑆𝑟(𝑘 + 𝑖− 1)Φ(𝑆𝑟(𝑘 + 𝑖− 1))(1− 𝑞𝑇 )−
𝜁𝑇Ψ(𝑆𝑟(𝑘 + 𝑖− 1))sgn(𝑆𝑟(𝑘 + 𝑖− 1)). (12)

其中

Φ(𝑆𝑟(𝑘 + 𝑖− 1)) =

⎧⎨⎩ 1, ∣𝑆𝑟(𝑘 + 𝑖− 1)∣ > 𝜌;

0, otherwise.

Ψ(𝑆𝑟(𝑘 + 𝑖− 1)) =

⎧⎨⎩ 1, ∣𝑆𝑟(𝑘 + 𝑖− 1)∣ > 𝜌;

∣𝑆𝑟(𝑘 + 𝑖− 1)∣2/𝜌, otherwise.
且 0 < 1− 𝑞𝑇 < 1, 0 < 𝜁𝑇 < 1, 𝜌 = 𝜁𝑇/(1− 𝑞𝑇 ).

可以证明,滑模轨迹 (12)将会在有限时间内进入

准滑模带𝑆 = {𝑋∣∣𝑆(𝑘)∣ < 𝜌},具体证明过程参见文

献 [11].

定义性能指标[10]

𝐽 =

𝑁∑
𝑖=1

(𝑆𝑚(𝑘 + 𝑖)− 𝑆𝑟(𝑘 + 𝑖))2+

𝑀−1∑
𝑗=1

𝜆𝑗𝑢
2(𝑘 + 𝑗). (13)

其中: 𝜆𝑗为权重系数; 𝑁,𝑀分别为预测时域和控制

时域,且满足 0 < 𝑀 ⩽ 𝑁 .

式 (13)可写为如下向量形式:

𝐽 = (𝑆𝑚 − 𝑆𝑟)
T(𝑆𝑚 − 𝑆𝑟) + 𝑈TΛ𝑈 =

(𝑃𝑋(𝑘) +𝐺𝑈 + Ξ𝐸 − 𝑆𝑟)
T×

(𝑃𝑋(𝑘) +𝐺𝑈 + Ξ𝐸 − 𝑆𝑟) + 𝑈TΛ𝑈. (14)

其中

𝐺 =

⎡⎢⎢⎢⎢⎢⎣
𝜎T𝑏 0 ⋅ ⋅ ⋅ 0

𝜎T𝐴𝑏 𝜎T𝑏 ⋅ ⋅ ⋅ 0
...

...
. . .

...

𝜎T𝐴𝑁−1𝑏 𝜎T𝐴𝑁−2𝑏 ⋅ ⋅ ⋅ 𝜎T𝐴𝑁−𝑀+1𝑏

⎤⎥⎥⎥⎥⎥⎦ ,

𝑆𝑚 = [𝑆𝑚(𝑘 + 1), ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑆𝑚(𝑘 +𝑁)]T,

𝑆𝑟 = [𝑆𝑟(𝑘 + 1), ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑆𝑟(𝑘 +𝑁)]T,

𝑈 = [𝑢(𝑘 + 1), ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑢(𝑘 +𝑀 − 1)]T,

Λ = diag[𝜆1, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝜆𝑀 ],

Ξ = diag[𝜉1, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝜉𝑁 ],

𝑃 = [𝜎T𝐴, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝜎T𝐴𝑁 ],

𝐸 = [𝑆(𝑘)− 𝑆𝑚1(𝑘∣𝑘 − 1), ⋅ ⋅ ⋅ ,
𝑆(𝑘)− 𝑆𝑚𝑁 (𝑘∣𝑘 −𝑁)].

最小化式 (13),即令 ∂𝐽(𝑈)/∂𝑈 = 0,可解得滑模

预测控制律为

𝑈 = (𝐺T𝐺+ Λ)−1𝐺T[𝑆𝑟 − 𝑃𝑋(𝑘)− Ξ𝐸]. (15)

取𝑈的第 1个元素作为当前时刻的控制量,即

𝑢(𝑘) = [1, 0, ⋅ ⋅ ⋅ , 0]𝑈. (16)

3.3 算算算法法法稳稳稳定定定性性性讨讨讨论论论

LL-SMPC的稳定性分析可转化为一类线性参变

系统 (LPV)的稳定性分析,文献 [10]针对时不变系统

的滑模预测控制算法的稳定性进行了证明,因此, LL-

SMPC在当前工作点局部稳定.

由 3.1节可知,系统 (1)可化为如下线性参变系统

(LPV)[13]: ⎧⎨⎩𝑋(𝑘 + 1) = 𝐴𝑘𝑋(𝑘) + 𝑏𝑘𝑢(𝑘),

𝑦(𝑘) = 𝑐𝑘𝑋(𝑘) + 𝜃𝑘0.
(17)

由式 (5)可知, 𝜃𝑘𝑖完全依赖于𝜑(𝑘),因此, 𝐴𝑘和

𝑏𝑘也依赖于𝜑(𝑘). 由式 (16)可知, 𝑢(𝑘)同样依赖于

𝜑(𝑘),通过选择合适的控制参数, 𝑢(𝑘) = 𝐾(𝜑(𝑘)).

若假设系统 (1)完全能控、能观, 则闭环系统可

表示为

𝑋(𝑘 + 1) = 𝐹 (𝜑(𝑘))𝑋(𝑘) + 𝑣(𝑘), (18)

其中𝐹 为状态转移矩阵.

根据文献 [14]结论可知,闭环系统 (18)一致渐近

稳定的充分条件是: 存在一个公共正定矩阵𝑃 , 使得

对于任意 𝑘满足[15]

𝐹 (𝜑(𝑘))T𝑃𝐹 (𝜑(𝑘))− 𝑃 < 0. (19)

文献 [15]定理 6给出了公共正定矩阵𝑃 存在的

充要条件:

1)系统 (1)可化为如下形式:

𝐴(𝜑(𝑘))𝑦(𝑘) = 𝑧−𝑑𝐵(𝜑(𝑘))𝑢(𝑘) + 𝜔(𝑘); (20)
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2)系统 (1)完全可控、可观;

3)即时学习的建模误差可忽略不计.

对于条件 1),由前面的分析可知, 𝐴𝑘和 𝑏𝑘依赖于

𝜑(𝑘);由式 (6)可知,对于任意时刻 𝑘,系统 (1)均可化

为式 (20)的形式.

对于条件 2),由式 (17)可知,对于任意时刻 𝑘,有

Rank(𝐵,𝐴𝐵, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝐴𝑠−1𝐵) = 𝑠,

Rank(𝐶T, 𝐴T𝐶T, ⋅ ⋅ ⋅ , (𝐴T)𝑠−1𝐶T) = 𝑠.

由文献 [16]中定理 1可知, 系统 (1)在工作轨迹

邻域内点点可控、可观.

对于条件 3),文献 [4]指出,基于即时学习算法的

建模,其计算均按需逐点进行,本次的建模偏差不会

影响下次学习建模过程,误差没有累积性.

对于任意𝜙(𝑖),在Ω𝑘max内系统 (1)在𝜙(𝑖)处可用

泰勒展开式近似,因此估计的偏差为

𝑒 = 𝐸Ω𝑘max
[𝑓(𝜙𝑖, ℎ)]− 𝑓(𝜙𝑖) =

𝑘max∑
𝑗=1

𝑤𝑗 [𝑓(𝜙𝑖) + 𝑓 ′(𝜙𝑖)(𝜙𝑗 − 𝜙𝑖)+

0.5𝑓 ′′(𝜙𝑖)(𝜙𝑗 − 𝜙𝑖)
2 + 𝑜(𝜙𝑗 − 𝜙𝑖)]− 𝑓(𝜙𝑖). (21)

因

𝑘max∑
𝑗=1

𝑤𝑗 = 1,故式 (21)可化为

𝑒 = 𝑓 ′(𝜙𝑖)

𝑘max∑
𝑗=1

𝑤𝑗(𝜙𝑗 − 𝜙𝑖)+

0.5𝑓 ′′(𝜙𝑖)

𝑘max∑
𝑗=1

𝑤𝑗(𝜙𝑗 − 𝜙𝑖)
2+

𝑜(𝜙𝑗 − 𝜙𝑖). (22)

系统在线建模过程中,数据库不断添加“新”的样

本, 从而𝜙𝑗与其近邻向量𝜙𝑗越来越矢量相似. 由式

(22)可知,建模误差逐步减小,可以忽略不计.

综上所述, 通过选择合适的建模参数和控制参

数, LL-SMPC算法满足公共正定矩阵𝑃 存在的充要

条件,故闭环系统 (18)一致渐近稳定.

3.4 算算算法法法的的的扩扩扩展展展

下面将LL-SMPC算法推广到输入受限的MIMO

系统. 因为每一时刻即时学习都重新建模, 故在当

前工作点邻域内, 系统可解耦为𝑀个MISO系统[4].

定义回归向量𝜙(𝑘) = [𝑦(𝑘− 1), ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑦(𝑘− 𝑛𝑦), 𝑢1(𝑘−
1), ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑢𝑅(𝑘−1), 𝑢1(𝑘−1), 𝑢1(𝑘−𝑛𝑢−1), ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑢𝑅(𝑘−
𝑛𝑢 − 1)],利用即时学习算法可建立MISO系统的最佳

局部模型,因此,即时学习建模可以推广到MIMO系

统.同理, 3.2节的控制律也可以推广到MIMO系统.

由于实际系统大多存在约束,优化问题 (14)可化

为如下形式:

𝐽 = (𝑆𝑚 − 𝑆𝑟)
T(𝑆𝑚 − 𝑆𝑟) + 𝑈TΛ𝑈 =

(𝑃𝑋(𝑘) +𝐺𝑈 + Ξ𝐸 − 𝑆𝑟)
T(𝑃𝑋(𝑘)+

Ξ𝐸 − 𝑆𝑟) + 𝑈TΛ𝑈 ;

s.t. 𝑈min ⩽ 𝑈(𝑘 + 𝑗) ⩽ 𝑈max,

Δ𝑈min ⩽ Δ𝑈(𝑘 + 𝑗) ⩽ Δ𝑈max. (23)

其中: 𝑈min和𝑈max, Δ𝑈min和Δ𝑈max分别为控制量

及控制增量的上下限.

式 (23)的优化问题是一个标准的二次规划 (QP)

问题,这类问题的求解方法很多,这里不再赘述.

3.5 算算算法法法步步步骤骤骤

基于即时学习的滑模预测控制算法步骤如下:

Step 1:在 𝑘时刻检测系统的实际输出 𝑦(𝑘),并构

造当前时刻的回归向量𝜑(𝑘);

Step 2:利用即时学习算法建立当前时刻的最优

局部模型如式 (7)所示,并获得𝐴, 𝑏和 𝜃0;

Step 3: 设计合适的𝜎T = [𝜎1, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝜎𝑠], 并按式

(10)递推获得向量𝑆𝑚𝑖(𝑘∣𝑘 − 𝑖);

Step 4: 选择合适的参数 𝜉𝑖, 按式 (11)构造向量

𝑆𝑚,并按式 (12)构造向量𝑆𝑟;

Step 5:选择合适的控制参数𝜆𝑗构造矩阵Λ;

Step 6: 求解式 (23)所示的优化问题, 并按式

(16)实施𝑢(𝑘);

Step 7:利用式 (3)计算𝑆𝑗 ,检测其是否满足数据

库更新条件,以决定是否保留当前的输入输出信息;

Step 8:返回 Step 1 (令 𝑘 → 𝑘 + 1).

4 仿仿仿真真真分分分析析析

某无刷直流伺服系统状态空间表达式为[17]:⎡⎢⎣ 𝑥̇1

𝑥̇2

𝑥̇3

⎤⎥⎦ =

⎡⎢⎣ 0 1 0

0 0 𝐶𝑚/𝐽

0 −60𝐶𝑒/(2π𝑇1𝑅) −1/𝑇1

⎤⎥⎦
⎡⎢⎣ 𝑥1

𝑥2

𝑥3

⎤⎥⎦+

[0 0 𝐾𝑠/𝑇1𝑅]T𝑢+ [0 1/𝐽 0]T𝑇𝐿. (24)

其中: 𝑥1, 𝑥2和𝑥3分别为电动机的角位移、角速度和

电流; 𝑇𝐿为系统扰动;系统参数[17]为 𝐽 = 0.208, 𝐶𝑒 =

0.126, 𝑇1 = 6.77ms, 𝑅 = 1.5Ω, 𝐶𝑚 = 1.2, 𝐾𝑠 = 30.假

设系统状态𝑥2和𝑥3不可测, 仅能采集系统的输入

输出数据, 选择采样周期𝑇 = 0.005 s对系统 (24)离

散化, 并利用本文算法设计控制器对其进行仿真研

究.选取回归向量𝜑(𝑘) = [1, 𝑦(𝑘 − 1), 𝑦(𝑘 − 2), 𝑦(𝑘 −
3), 𝑢(𝑘− 1), 𝑢(𝑘− 2), 𝑢(𝑘− 3)]T,以𝑢(𝑡) ∈ [−1, 1]的随

机信号和𝑇𝐿 ∈ 𝑁(0, 5)的白噪声作用于系统 (24),得

到 100组离线数据.

设置建模参数 𝑘 ∈ [10, 50], 𝛿 = 0.9, 𝛾 = 0.8;控制

器参数𝑁 = 7, 𝑀 = 6, 𝜎T = [112, 18, 1], 𝜆(𝑗) = 0.9;设
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跟踪指令为𝑥′
1 = sin(2π𝑘𝑇 ); 外部扰动为𝑇𝐿 = 10 +

2 sin(20π𝑘𝑇 ).得到的仿真结果如图 1∼图 3所示.
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图 1 正弦跟踪曲线
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图 2 跟踪误差曲线
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图 3 控制输入曲线

由图 1可看出, 根据本文算法设计的控制律能

够使系统实现完全跟踪;由图 2可知,系统运行初期,

由于离线数据样本没有覆盖全部工况, 跟踪误差稍

大,但随着系统运行,数据库得到更新,使得跟踪性能

越来越好; 由图 3可知, 尽管有部分工况超出了系统

原始激励信号的覆盖范围,但由于算法的本质自适应

能力,系统仍能跟踪所设定的轨迹.

为进一步验证LL-SMPC算法的鲁棒性和自适应

能力,令𝑥′
1(𝑘)为分段阶跃函数,且在 2 s时,扰动突变

为𝑇 ′
𝐿 = 1.5𝑇𝐿,转动惯量 𝐽 ′ = 1.5𝐽 ,得到仿真结果如
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0.5

1

2

0

图 4 分段阶跃跟踪曲线

图 4所示.由图 4可知,虽然工况范围较广,但系统依

然较好地跟踪了给定信号, 从而表明LL-SMPC算法

具有较强的鲁棒性和自适应能力.

5 结结结 论论论

针对物理描述未知的复杂非线性系统的控制问

题,本文将具有本质自适应能力的即时学习算法与具

有强鲁棒性的滑模预测控制算法相结合,设计了一种

基于即时学习的滑模预测控制算法. 通过无刷直流

伺服系统的仿真结果表明,该方法具有较强的自适应

和抗干扰能力;由于LL-SMPC算法采用 SP-Tree数据

结构的数据库分层递阶搜索方法, 有效提高了搜索

效率;避免了求解Diophantine方程,从而减少了计算

量,增强了算法的实时性.本文工作为算法在时变系

统的应用奠定了基础,具有一定的理论指导意义及工

程应用价值.
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