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基于改进天鹰算法的隐式广义预测控制
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摘 要:
 

在面对使用不确定的参数控制时隐式广义预测算法响应速度慢,导致辨识精度低下的问题,提出一种基于改进天鹰

算法(AO)优化的隐式广义预测控制。首先在天鹰算法4个搜索阶段设置可变的惯性权,使得天鹰算法各个搜索阶段更加均

衡,避免了收敛过程耗时长且易陷入局部最优的问题。其次采用改进的天鹰优化算法求出隐式广义预测控制有约束条件时

的最优控制。最后将算法应用到某厂循环流化床锅炉进行仿真,从时间上来看,用改进AO算法优化的隐式广义预测的平均

仿真速度为3.983
 

1
 

s,比隐式广义预测平均用的5.953
 

1
 

s有了明显的速度上的提高,并且在小误差内,能有良好的跟踪效

果。仿真结果表明了该算法的可行性,以及其优越的控制性能。
关键词:隐式广义预测;改进天鹰算法;混合优化
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Abstract:
  

To
 

improve
 

the
 

accuracy
 

and
 

responsiveness
 

of
 

implicit
 

generalized
 

prediction
 

control
 

algorithm(IGPC),
 

this
 

paper
 

proposes
 

an
 

implicit
 

generalized
 

prediction
 

algorithm
 

that
 

improves
 

the
 

optimization
 

of
 

the
 

aquila
 

optimizer(AO)
 

algorithm.
 

Firstly,
 

inertial
 

weights
 

are
 

added
 

to
 

the
 

four
 

search
 

stages
 

of
 

the
 

Aquila
 

algorithm
 

to
 

balance
 

the
 

search
 

capabilities
 

of
 

each
 

stage.
 

At
 

the
 

same
 

time,
 

it
 

avoids
 

the
 

problem
 

of
 

local
 

optimality.
 

Then
 

add
 

the
 

Aquila
 

algorithm
 

to
 

the
 

rolling
 

optimization
 

part
 

of
 

the
 

implicit
 

generalized
 

prediction.
 

Gradient
 

optimization
 

is
 

used
 

to
 

find
 

the
 

optimal
 

control
 

input
 

under
 

unconstrained
 

conditions.
 

Then,
 

when
 

there
 

are
 

constraints,
 

the
 

implicit
 

generalized
 

prediction
 

improved
 

by
 

Aquila
 

is
 

used
 

for
 

optimization.
 

Finally,
 

the
 

method
 

is
 

applied
 

to
 

the
 

circulating
 

fluidized
 

bed
 

boiler(CFBB)
 

for
 

verification.
 

From
 

the
 

perspective
 

of
 

time,
 

the
 

average
 

simulation
 

speed
 

of
 

implicit
 

generalized
 

prediction
 

optimized
 

by
 

the
 

improved
 

AO
 

algorithm
 

is
 

3.983
 

1
 

s,
 

which
 

is
 

significantly
 

faster
 

than
 

the
 

average
 

time
 

of
 

implicit
 

generalized
 

prediction
 

of
 

5.953
 

1
 

s,
 

and
 

it
 

can
 

have
 

a
 

good
 

tracking
 

effect
 

within
 

a
 

small
 

error.
 

The
 

simulation
 

results
 

show
 

the
 

feasibility
 

of
 

the
 

algorithm
 

and
 

its
 

superior
 

control
 

performance.
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0 引 言

  在实际的工业当中,大多数的被控对象往往都存在大

量的约束条件,而且存在不同的时滞问题。对于存在约束

和时滞的系统的研究引起了国内外学者的广泛关注,因为

广义预测控制(generalized
 

predictive
 

control,GPC)算法

模型中包含了时滞信息,因此在时滞控制系统中得到了广

泛的应用。对于经典的GPC算法所存在的算法耗时大、

精度欠缺等问题,许多学者提出了很多解决方案。文

献[1-2]
 

针对GPC需要求解丢番图方程耗时过长的问题,
从GPC算法本身出发,文献[1]引入了限定控制量变化的

自适应阶梯因子,文献[2]引入的软系数矩阵,避免了求解

复杂的反演矩阵,从仿真结果看,大大的提高了计算效率,
并且抑制了超调。还有学者基于算法融合的思想,对GPC
进行算法优化。文献[3]结合了生物智能算法提出基于蚁

群算法改进的广义预测,通过蚁群算法优化来改变柔化因
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子,从而改善了广义预测的控制速度慢的问题。文献[4]
提出了一种改进粒子群[5]优化算法的隐式广义预测控制

算法。并且为了有效避免后期运行缓慢的问题,结合系统

熵的思想,在粒子群中引入了一种新的权值衰减策略和局

部跳出优化策略。提高了响应速度,也降低了超调。文

献[6]
 

提出将LM优化算法应用到神经网络的广义预测

当中。利用神经网络识别的雅各比矩阵信息的LM 算法

代替梯度下降法来优化控制器参数,并获得更可取的控制

效果。本文首先在没有约束条件时,采用隐式广义预测寻

找最优控制输入,在隐式广义预测的滚动优化阶段引入了

天鹰优化算法(AO)。再将其代入到有约束的条件中,与
天鹰算法一起,根据边界条件迅速找到系统最优的控制输

入量。天鹰算法的加入有效解决了有约束条件下的隐式

广义预测精度不高[7]、优化收敛速度慢的问题。利用天鹰

算法全局高勘探迭代的能力使其快速达到最优解。为了

弥补天鹰算法局部勘探能力不足[8]的缺陷,在天鹰算法的

4个搜索阶段增加了可变惯性权重[9]。最后将本算法应

用到循环流化床锅炉对象中进行仿真实验,实验结果验证

了该方法的可行性和有效性

1 隐式广义预测控制(IGPC)算法

  广义预测对象采用CARIMA模型[10],即受控自回归

滑动平均模型,其模型描述为:

A(z-1)y(k)=B(z-1)u(k-1)+C(z-1)ξ(k)/Δ
(1)

式中:A(z-1)、B(z-1)、C(z-1)分别为n、m、n 阶的关于

z-1 的多项式。

A(z-1)=1+∑
n

i=1
aiz-i

B(z-1)=1+∑
m

i=1
biz-i

C(z-1)=1+∑
n

i=1
ciz-i; Δ=1-z-1

(2)

式中:y(k)、u(k)、ξ(k)分别为实际对象的输出、输入和

均值为0的白噪声。一般为了简化模型令C(z-1)=1。

1.1 隐式广义预测中G 的求取

  广义预测最根本的问题就是求解出最优控制序列Δu
使得目标函数达到最小,其中目标函数的表示如下:

∑
n

j=1

[(y(k+j)-ω(k+j))]2+∑
m

j=1
λ(j)[Δu(k+j-

1)]2 (3)
式中:m、n、λ 分别为预测时域、控制时域和取值为(0,1)
的控制加权系数。

ω(k+j)=αjy(k)+(1-αj)yr (4)
式(4)为参考轨迹,y(k)、yr 分别为系统当前的输出

值和给定值,α是取值为(0,1)之间的柔化系数。引入丢

番图方程之后可得最优控制率为:

ΔU = (GTG+λI)-1GT(w-f) (5)
广义预测的预测方程可表示为:

ŷ=GΔU+f (6)
其中:

Δu(k)= [Δu(k+1)…Δu(k+m-1)]

W = [ω(k+1) ω(k+2) … ω(k+n)]

f= [f(k+1) f(k+2) … f(k+n)]

G =

g0 0
g1 g0

… … … …

gn-1 gn-2 … g0




















(7)

其中,ŷ=[ŷ(k+1k),…,ŷ(k+N k)]T ,由此可

得出在已知的n个并列预测器中,第n个预测器:

y(k+n)=gn-1Δu(k)+…+g0Δu(k+n-1)+
f(k+n) (8)

其包含了G 矩阵中所有的元素,对该方程进行参数

辨识即可获得G。令:

X(k)= [Δu(k),Δu(k+1),…,Δu(k+n-1),1],

θ(k)= [gn-1,gn-2,…,g0,f(k+n)]T

(9)
利用以下改进递推最小二乘辨识参数θ(k):

θ̂(k)=θ̂(k-1)+P(k)XT(k)[y(k)-

 XT(k)θ̂(k-1)]

L(k)=P(k-1)X(k)[λ+XT(k)P(k-1)X(k)]-1

P(k)=[I-L(k)XT(k)]P(k-1)/λ













(10)
其中,λ是一个时变遗忘因子,其变化表达为:

λ(k)=λmin+(λmax-λmin)
k
T  (11)

1.2 隐式广义预测中f 的求取

  根据GPC 和DMC 的等价性[11],形式如下:

f=

f(k+1)

f(k+2)
︙

f(k+n)



















=

ŷ(k+2k)

ŷ(k+3k)
︙

ŷ(k+n+1k)





















+

h2

h3

︙

hn+1









































e(k+1) (12)

式中:h2=h3=…=hn+1=1为误差校正系数,e(k+1)=
y(k+1)-y(k+1|k)为预测误差。在实际的工业当中被

控对象都是存在约束的,本文选取如下的条件作为约束

条件:

Γumin≤ΔU ≤Γumax (13)
式中:umin、umax 分别为控制量的下限和上限。
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Γ = [1 … 1]T (14)

2 改进AO算法

2.1 AO算法

  天鹰优化器[12]是一种新型智能优化算法,与其他动

物优化算法相似,AO算法也是基于群体智能算法,需要

先随机初始化位置矩阵X:

Xij =rand×(UBj-LBj)+LBj (15)
式中:UBj、LBj 分别表示给定问题上、下限。Aquila鸟通

过以下4个阶段进行猎物的搜索和捕猎。

1)全局搜索

X1(t+1)=Xbest(t)1-
t
T  +(XM(t)-Xbest(t)·

rand) (16)
式中:Xbest(t)表示当前迭代的最佳位置;XM(t)表示到

第t代为止,当前解的位置的平均值。

2)缩小探索

X2(t+1)=Xbest(t)×Levy(D)+XR(t)+
(y-x)·rand (17)
式中:Levy(D)是莱维飞行分布函数。

Levy(D)=s×
u×σ
|ν|

,σ=
Γ(1+β)×sine

πβ
2  

Γ 1+β
2  ×β×2

β-1
2    
(18)

式中:s 是为0.01的固定值;u、υ 是(0,1)的随机值;

XR(t)是在第i次迭代时取[1,N]范围内的随机解;y=
rcos(θ)和x=rsin(θ)

 

用于表示搜索中的螺旋形状轨迹;

α、β是(0,1)的开发调整参数。

3)扩大开发

X3(t+1)= (Xbest(t)-XM(t))×α-rand+
((UB-LB)×rand+LB)×δ (19)
式中:UB、LB 是给定题的定义域;α、δ 是两个固定的

小数。

4)缩小开发

X4(t+1)=QF×Xbest(t)-(G1×X(t)×rand)-
G2×Levy(D)+rand×G1 (20)
式中:QF 表示用于平衡搜索策略的质量函数;G1 表示用

于跟踪猎物的AO 的各种运动;G2 呈现从2~0的递减

值。其中:

QF(t)=t
2×rand()-1
(1-T)2

G1 =2×rand()-1

G2 =2× 1-
t
T  

(21)

2.2 改进AO算法

  为了更好地平衡各阶段的搜索能力,本文增加可变的

惯性权[13-14],定义ωmax =0.8,ωmin =0.4从而使得ω =
ωmax-(ωmax-ωmin)·(t/T)将其加入到各个阶段,此时式

(16)、(17)、(19)、(20)分别可以写为:

X1(t+1)=ωXbest(t)(1-t/T)+(XM(t)-Xbest(t)·

rand)

X2(t+1)=ωXbest(t)×Levy(D)+XR(t)+(y-x)·rand
X3(t+1)=ω(Xbest(t)-XM(t))×α-rand+

((UB-LB)×rand+LB)×δ
X4(t+1)=ωQF×Xbest(t)-(G1×X(t)×rand)-

G2×Levy(D)+rand×G1 (22)
基于AO算法的流程如图1所示。

图1 天鹰算法流程

3 基于改进天鹰算法的隐式广义预测控制算法

3.1 基本原理

  将天鹰优化算法引入到广义预测的滚动优化中,在被

控对象无约束条件时用隐式广义预测寻优寻得最优控制

输入,当存在约束条件时采用天鹰优化算法和隐式广义预

测算法的混合,快速的找到最优控制输入。基于天鹰算法

优化的隐式广义预测如图2所示。

图2 基于AO-IGPC的预测控制

3.2 优化策略

  为了使得控制增量Δu 符合要求,此刻本文选取了适

应度函数为式(3),在无约束的条件下,利用隐式广义预测

算法计算出使得目标函数最小的控制增量Δu,再代入到
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约束条件,将超出约束条件的元素按照约束边界条件进行

设置,再将Δu和部分随机值赋予给初始种群。这样天鹰

算法初始种群的多样性得到了保障,并缩短了收敛所用时

间。基于天鹰混合优化算法的广义预测控制算法的流程

如图3所示。

图3 算法流程

算法步骤如下。

1)初始化预测长度n,控制长度m,时域长度p 等控

制参数;

2)给定输入数据;

3)利用隐式广义预测算法式(3)~(13)计算预测输出

u(k);

4)根据约束条件式(13)判断u(k)是否满足边界条

件,如不满足进入步骤6),否则直接进入步骤7);

5)将满足条件的u(k)作为初始种群赋给AO算法的

部分种群,其余种群按照式(15)随机初始化;

6)利用加入可变权值的 AO算法按照式(22)混合寻

优u(k);
7)将寻得的最优u(k)作用于对象,反复优化。

4 仿真研究

4.1 仿真实例数学模型

  根据某厂循环流化床的数据,建立了以一次风,给煤

量为输入,炉床温度,主蒸汽压力为输出的数学模型。首

先原始数据通过归一化进行处理,再利用 MATLAB系统

辨识工具箱[15]得到的数学模型和仿真如下。
给煤量对床温的传递函数如下:

y1(k)= -0.110
 

7y1(k-1)-0.476
 

6y1(k-2)+
0.942u1(k-1)-0.130

 

6u1(k-2) (23)
一次风对床温的传递函数如下:

y1(k)= 0.625y1(k -1)+0.282
 

9y2(k -2)+
0.404

 

6u2(k-1)-0.269
 

8u2(k-2) (24)
给煤量对主蒸汽压力传递函数如下:

y2(k)=0.208
 

7y2(k-1)-0.511
 

1y2(k-2)-

0.831
 

8u1(k-1)+1.079u1(k-2) (25)
一次风对主蒸汽压力传递函数如下:

y2(k)=0.939
 

5y2(k-1)-0.804
 

2y2(k-2)-
0.125

 

6u2(k-1)+0.231u2(k-2) (26)

CFBB数学模型辨识结果如图4~7所示。
 

图4 一次风-床温

图5 一次风-床压

图6 给煤-床温

4.2 受限隐式广义预测

  将 式 (23)~ (26)参 数 模 型 作 为 被 控 对 象,在
MATLAB中用受限隐式广义预测控制进行仿真,取控
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图7 给煤-床压

制参数m=2,时域长度p=6,预测长度n=6,控制加

权系数λ=0.5,柔化系数α=0.3,仿真各参数输出,其
中y,yr 分 别 为 预 测 输 出 和 给 定 输 出,仿 真 结 果 如

图8~11所示。

图8 基于IGPC一次风-床温辨识结果

图9 基于IGPC一次风-床压辨识结果

图10 基于IGPC给煤-床温辨识结果

图11 基于IGPC给煤-床压辨识结果

4.3 几种启发算法的基准函数测试

  近年来,学者们提出了很多启发式算法,为了研究和

比较AO算法的良好性能。根据文献[16]提出的23个测

试函数,本文选取了部分基准函数,并使用灰狼算法,天鹰

算法,粒子群算法进行测试比较。其中,前7个函数是单

峰函数,用于研究算法的开发能力。其余函数是多模态态

函数,用于评估算法的探索能力[17]。本文选择前7个测试

函数进行测试。最终得到3种算法在其中基准函数测试

1
 

000此迭代下的最优解以及用时。所测的结果如表1
所示。

从表1可以看出,AO算法在7种测试函数中,比其他

两种启发函数得到更小最优解,用更短的时间,表明了

AO算法的准确性和快速性,有强大的开发能力。

4.4 混合优化隐式广义预测控制

  在仿真过程中采用4.1节辨识的数学模型,
 

取一次

风控制输入量Δu∈(-3,3),给煤控制输入量Δu∈(-4,
4)取控制参数m=2,时域长度p=6,预测长度n=6,控制

加权系数λ=0.5,柔化系数α=0.3,AO算法最大迭代次
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  表1 7种基准函数测试结果

基准

函数
 天鹰算法 粒子群算法 灰狼算法

F1
BEST
TIME

6.96×10-250

3.890
 

6
1.90×10-5

4.187
 

5
1.26×10-28

4.023
 

6

F2
BEST
TIME

8.72×10-135

3.812
 

5
0.016
4.324

 

2
2.80×10-16

4.750
 

0

F3
BEST
TIME

2.26×10-199

4.218
 

8
48.78
4.364

 

3
1.81×10-8

5.421
 

4

F4
BEST
TIME

3.27×10-131

3.687
 

5
1.13
4.321

 

8
1.84×10-7

4.218
 

8

F5
BEST
TIME

9.24×10-4

4.031
 

3
29.09
4.863

 

4
27.10
4.359

 

4

F6
BEST
TIME

1.75×10-5

3.875
 

0
3.02×10-4

4.012
 

2
1.0015
3.968

 

8

F7
BEST
TIME

1.3×10-5

4.375
 

0
0.265
4.111

 

2
3.61×10-3

4.375
 

0

数T=500,优质种子比例为30%[18-19]仿真结果如图12~
14所示,在控制增量受限的情况下,改进的AO混合优化

的隐式广义预测的控制基本上预测输出可以跟踪给定输

出,范围在-0.2%~0.35%,误差范围均非常少。输入控

制量变化控制在(-3,3),变化较小。

图12 CFBB炉床温度、主蒸汽压力控制跟踪以及误差

图13 给煤控制输入量

图12(a)和(b)分别为改进天鹰算法优化下的隐式广

图14 一次风控制输入量

义预测预测控制的主蒸汽压力和床温的预测输出跟踪实

际输出的仿真结果图,图12(c)和(d)分别为给煤量和一次

风的控制输入量的变化误差。图13和14分别为给煤量

和一次风的控制输入量的控制增量变化结果。表2为算

法改进前后的仿真用时比较。

表2 1
 

000组数据仿真用时

算法 平均用时/s
隐式广义预测 5.953

 

1
AO改进的隐式广义预测 3.983

 

1

5 结 论

  为了提高隐式广义预测算法精度和运算速度,本文引

入了天鹰优化算法。首先在没有约束条件时,采用隐式广

义预测寻找最优控制输入,然后在隐式广义预测的滚动优

化阶段引入了天鹰优化算法。再将其带入到有约束的条

件中,与天鹰算法一起,根据边界条件迅速找到系统最优

的控制输入量。最后应用要循环流化床锅炉上进行仿真

验证,从仿真结果来看,优化后的算法在速度上得到了一

定的提升,并且在误差很小的范围内能够有效的跟踪给

定。从技术难点上来看,需要反复进行数据验证和代码改

进得到相对于更精确和合适的数据模型。从方法本身来

讲,还可以考虑各个相关因素的耦合性,所以可以进一步

的探讨,是否可以考虑更多因素,例如二次风量、给水量、
引风量等的影响。基于更多因素考虑所建立的模型会更

精确,更利于实际工业应用。
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