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摘 要 支持向量机回归建模方法简单 ，有完备的理论基础，所反映的直接是系统 的非线性特征 ，因而与神经网络 

等非线性 回归方法相比具有独特的优点．因此 ，本文提出的非线性预测控制结构采用支持 向量机 回归建立非线性 

系统的预测模型，采用 LM (Levenberg—Marquardt)非线性最小二乘优化方法作为非线性滚动优化方法．实验证明 

了这种预测控制具有较好的非线性控制效果，而且能够较好地抵消不可测干扰． 
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ABSTRACT 

Supporting by mathematics theory，Support Vector M achines Regression (SVM R) has a 

simple structure and nonlinear modeling properties，therefore，SVMR shows better performance 

compared with other nonlinear regression，such as neural networks． As a result。the predictive 

control，which models the nonlinear system process using SVM R and optimizes using Levenberg 

Marquardt(LM )。is presented．The simulation experiment shows that the control algorithm has 

a good result for nonlinear system and rejection capacities for unknown disturbance． 

Key W ords Support Vector M achines Regression，Predictive Control，Nonlinear 

1 引 言 

预测控制的机理是预测模型、滚动优化和反馈 

校正．应用模型进行预测是预测控制的基本特征，模 

型是否能够反映系统的特征直接关系到控制的精度 

和稳定性 ，因此研究高精度、有效、简单的信息 

预测模型是 目前非线性预测控制要解决的重要 问 

题． 
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神经网络具有较好处理非线性 的特性，因而使 

神经网络刚刚进入控制就出现了基于神经网络的预 

测控制_3]．但基于经验风险最小化的神经网络的局 

部极小点、过学习以及结构和类型选择过分依赖经 

验等固有缺陷严重降低 了其应用效果．基于结构风 

险最小化的 SVMR直接反映的是非线性模型的特 

征，克服了传统的非线性建模的近似线性或类似线 

性系统 的设计 方法所 引起 的模 型精 确度 差 的缺 

点_4]．不仅如此 ，基于结构风险最小化的支持向量机 

回归较成功地克服 了其他学 习理论局部极小点 、过 

学习等缺陷_5]．因而，采用支持向量机回归理论设计 

的预测控制能简化建模手段、提高预测精度、改善系 

统的性能． 

2‘支持向量机回归的原理 

2．1 支持 向量机 

支持 向量机最初是用来解决模式识别的问题． 

在模式识别中，为了发现具有好的推广能力 的决策 

规则，所选择的训练数据 的一些子集 ，称作支持 向 

量．最佳的支持向量分离等效于所有数据的分离． 

图 1 支持向量机结构示意图 

Fig．1 The chart of structure of SVM 

支持向量机是从线性可分情况下的最优分类面 

发展而来的．其基本思想可参见文献[5—8]．支持向 

量机形式上类似一个神经网络 ，输 出是 中间节点的 

线性组合，每个 中间节点对应一个支持向量．其结构 

示意图如图 1所示．图中的 ， ，⋯， 为输入样 

本向量 ；K( ， )，⋯ ，K( ， )为支持向量机的核； 

( 1，Yt)，( z，Y )，⋯ ，( ，Y )为支持向量；Y为支持 

向量机的输出． 

2．2 支持 向量 机 回归原理 

支持向量机回归的基本思想是通过一个非线性 

映射 将数据 映射到高维特征空问 F，并在这个 

空间进行线性 回归．如式(1)所示： 

f(x)一 ("5U· ( ))+b( ：R 一 F，u'∈ F)，(1) 

其中 b是阈值．这样 ，在高维特征空间的线性回归就 

对应于低维输入空间的非线性回归，免去了在高维 

空间u．和 ( )点积的计算．由于 是固定不变的， 

因此影响 ut的有经验风险的总和R 以及使其在 

高维空间平坦的 ll u．1l ，则有 

R( )一R + ll"5U ll 
， 

一 ∑ (，( )一Yi)+ "5U (2) 

其中，f表示样本的数 目，P(·)是损失函数 ， 是调整 

的常数．最小化 R( )即得用数据点表示的 "5U，即 
， 

叫 一 ∑(a 一a ) ( )， (3) 

其中 a 、a 是最小化 R(u．)的解．考虑方程 (1)和 

(3)，-厂( )可表示为 

-厂( )一∑ (a 一a )( ( )· ( ))+b 

一 ∑ (a 一a )K( ， )+b， (4) 

其中 K( ， )一 ( ( )· ( )称为核函数．K( ， 

)是满足 Mercer条件的任何对称的核函数对应于 

特征空间的点积 ．核函数的种类很多 ，其中有 。 

多项式函数 K( ， )一 [( ， )+11 ， 

RBF函数 K( ， )一 exp{一I — l。／2a。}， 

Sigmoid函数 K( ， )一 tanh(v(x· )+f)． 

根据文献[5]、[6]和[9]，式 (2)中的损失函数 

(·)有 

(1)线性 ￡不敏感损失函数 

(-厂( )一．y)一 max(0，l l，’( )一Y I一￡)． (5) 

(2)二次损失函数 

(-厂( )一．y)一 (-厂( )一．y) ． (6) 

(3)Huber损失函数 

P(-厂( )一．y)一 

r￡I-厂( )一Y I一￡ ／2， 若 l-厂( )一Y I> ￡ 

{ I-厂( )一．y I z， 其他 
l 厶 

在约束条件 
， 

∑(a 一a )一0 ，a ∈Eo，c] 
f一 1 

下求最小化 R(u，)，即得(4)式中的a 一a ． 

(4)式中的b取在边界上的一点就可以计算 ，但 

为了稳定性 的 目的，采用边界点上的平均值来计 

算 ，即 
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b—n P，．agP { +Y 一∑(口 一d k( ， )}，(8) 
： l 

其中 文 为预测误差．对于 e不敏感损失函数来说， 

一 ￡sign(a 一口 )；对于 Huber损失函数来说，文 一 

(1／c)(ct 一口 )． 

3 预测控制的原理 

传统的预测控制如图 2所示 ，图中 Y (七+1)为 

参考设定值，最小化 J(志)为优化的 目标函数，“(走) 

为控制器输出， (志)为干扰 ，YM(七十 )为模型输出， 

Y (七十 )为预测输出，Y(七十1)为系统的输出．模型 

输出一般都建立在预测模型、滚动优化和反馈校正 

的原理 之上． 

图 2 预测控制的基本结构图 

Fig．2 The structure of model predictive control 

预测模型的功能是根据对象的历史信息和未来 

输入预测其未来输出，这里只强调模型的功能而不强 

调其结构形式．滚动优化是指，优化不是一次离线进 

行而是反复在线进行的．反馈校正可以保持预测模型 

不变的基础上，对未来的误差作出预测并加以补偿． 

4 支持向量机预测控制 

支持向量机预测控制采用最新的支持向量机回 

归的方法建立非线性过程模型来进行模型预测，采 

用 非 线 性 最 小 二 乘 优 化 算 法 Levenberg — 

Marquardt(LM)来进行滚动优化． 

4．1 SVM 回归进行模型预测 

考虑一个单输入单输出非线性模型 

y(k+1)一 厂( (志)，⋯ ，y(k— )，“(志)，⋯ ，u(k— ))， 

Y∈ R，U∈ R，m ≤ ， (9) 

其中，U和Y分别代表对象的控制输入和系统输出． 

设有连续的控制输入 

U(七一 )，U(k— m + 1)，⋯ ，U(志) 

和输出 

Y(七一 ")，y(k— + 1)，⋯ ，y(志)， 

其中，当 k—m+，．< 0时， 

U(k— m + ，．)一 U(0)，，．一 0，l，2，⋯ ， ， 

Y(k— + ，．)一 Y(0)，，．一 0，l，2，⋯ ，”。 

则相应的输出为 y(k+ 1)． 

设 

U( )一 ( )， (i— 1)，⋯ ，y(i一 ”)，“( )，“( — 1)， 

⋯ ，“( 一 ，7z))， 

— l，2，⋯ ，”， 

则 

y(k+ 1)一 厂(U( ))． (10) 

构造学习样本集(U( )， (i+ 1))，采用支持向 

量机回归的方法就可以将非线性的样本数据映射为 

高维空间的线性输出，即 
， 

多(志+1)一∑(口 一Oli*)K(u( )，u(志))+b，(11) 
— l 

U( )为支持向量，对应于 Vapnik的￡不敏感损失函 

数的口一a 一OG*不为 0的向量．U(志)为第 k个支持 

向量机的输入．口为最小化式 (2)的结果，b由式(8) 

计算得到． 

令 l y(k+1)一 (志+1)l—V，其中 为模型 

预测误差，支持向量机回归模型的损失 函数可以采 

用e不敏感损失函数作为损失函数，这是因为e不敏 

感损失函数具有较好的稀疏性 ：；也可以采用最 

小二乘损失函数，其稀疏性的解采用文献[11]介绍 

的方法来获得．对于非线性模型的核函数一般采用 

RBF核 函数 

K(U(i)，U(k))一 exp(一l U(志)一U( )f ／2a )， 

其中，中心为支持向量U(i)，宽度d是需要预先指定 

的一个常量． 

模型可以通过离线学 习也可以在线学 习．已经 

训练好的支持向量机回归模型可以进行在线模型修 

正．由于在e不敏感区域内没有支持向量 ，因此可 

以通过比较系统的实际输出y(k+1)和估计的输出 

(惫+1)，若 l y(k+1)一9(k+1){<e，仍然采用 

原来的模型；否则，将该时刻的输入输出数据与原来 

的支持向量的点一起重新进行优化，建立新 的过程 

模型．如此反复，进行在线的模型修正． 

4．2 预测控 制滚 动优化控制 

支持向量机滚动优化控制规律采用非线性最小 

二乘优化控制方法 ，其 目标函数采用 N 步优化控制 

规律，可以表示为如下形式： 

P 

minJ一∑口 Ey，(忌+ )一 (忌+ )] + 
= l 

∑[“(志+ —1)一u(k+ 一2)] ，(12) 
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优化方法采用 Levenberg—Marquardt优化方法 ，这 

是由于该方法在大量的非线性优化问题中得到较成 

功的应用，并被证明比 Gauss—Newton法具有更好 

的鲁棒性 ，比无限定条件方法具有更好的迭代效率． 

4．3 反馈校正 

由于实际存在模型失配、环境干扰等未知因素 ， 

由式(11)给出的预测值有可能偏离实际值，如果不 

及时利用实时信息进行反馈校正 ，进一步的优化就 

会建立在虚假的基础上，为此必须引入反馈校正．本 

文采 用的校正方法 为 

Y (志+ 1)= Y(志+ 1)+ he(志)， (13) 

其中，h为补偿系数，根据实际应用 的效果进行调 

整 ；e(志)为系统在 k时刻系统实际输出与模型预测 

之间的误差 

P(志)一 v(志)～ (志)． (14) 

5 SVMR预测控制的实验与分析 

5．1 没有噪声 的非线性 系统 的控制 

设有非线性系统 
． ， L 、 

Y(志+ 1)= — + “。(志)+ ， (15) 
1 T  Y 

采用 SVMR预测控制和神经网络预测控制来跟踪 

方波信号．取 SVM 回归的损失函数为 e不敏感损失 

函数，核函数为 RBF核函数，核函数的宽度 一 10， 

误差 ￡=0．01，样本数据为 U E (一2，2)的 100个 

随机样本数据，仿真实验结果如图 3(a)所示．神经 

网络采用 2—20—1的 RBF神经网络，样本数据为 

U E (一2，2)的 6 000个随机样本，仿真结果如图 

3(b)所示．图中实线为被跟踪的方波信号 ，方点线 

为内部模型输出信号，短划线为系统的输出信号，三 

个曲线基本重合．从 图中可以看出在没有噪声干扰 

的情况下 ，SVMR预测控制的控制效果优于神经网 

络预测控制的效果． 

(a)SVMR预测控制的方波参考输入响应 

(a)SVM R—LM —M PC’S response of square wave 

(b)神经网络预测控制 的方波参考输入响应 

(b)NN —I M —M PC’S response of square wave 

图 3 无干扰 的的方波参考输入响应 

Fig．3 SVMR —I．M —M PC’S response of square wave 

without noise 
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1 

5．2 有噪声的非线性系统的控制 

系统模型采用式(15)所示的模型 ，系统 的干扰 

为随机阶跃干扰．仿真实验结果如图 4所示．在图 4 

中实线为被响应的方波参考信号 ，短划线为系统的 

输出信号，方点线为内部模型的输出．仿真中取系统 

的初值与跟踪的初值相同，出现了系统输出 (2)和 

●  O  

1  O  O  
一 
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模型输出 (2)偏离跟踪参考值，但随着控制系统反 

馈和滚动优化的输出，系统输 出 (3)和模型输 出 

(3)就较好地跟踪参考值．在 k一 50至 k一 100出 

现一个随机阶跃干扰 ，在 k一 50处出现了偏离跟踪 

参考值，但在下一个采样周期，抑制了干扰的影响， 

表现出了较好的鲁棒性．神经 网络预测控制虽然也 

能够较好地抑制干扰 ，但从控制系统的效果来看 ，与 

系统实际输出 的误差较大 ，而且动 态性能也没有 

SVMR预测控制的效果好． 

(a)SVMR预测控制的误差 

(a)SVMR·LM —M PC’S difference between the reference 

and the system 

(b)神经 网络预测控制的误差 

(b)NN—LM[一MPC’S difference between the reference and 

the system 

图 5 有干扰 的预测控制参考轨迹与系统输出误差 

Fig．5 SVM R—LM—M PC’S difference between the refer— 

ence and the system output 

6 结 束 语 

支持向量机回归将低维非线性的输入映射到高 

维线性的输出，模型简单，有完备的理论支持，具有 

较好的非线性建模特性 ，而预测控制具有较好 的鲁 

棒性和稳定性．用 SVMR进行预测控制的研究将二 

者较好的结合起来，是一种新的尝试．这种控制方式 

不需要了解对象太多的先验知识，只要研究对象的 

输入输出数据就可以对非线性系统进行控制．仿真 

实验说明这种方法效果较好 ，是预测控制中的一种 

重要的新方法． 
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