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摘    要   迭代学习模型预测控制作为一种重要的批次过程先进控制方法, 具备较强的学习能力和闭环性能. 传统的迭代学

习模型预测控制算法能有效消除重复扰动影响, 同时对小范围实时扰动鲁棒性较强. 当被控系统存在较大实时干扰时, 经济

性能和系统稳定性通常难以保障. 对此, 提出一种面向非重复扰动的自适应迭代学习经济模型预测控制策略, 沿迭代方向和

时间方向对系统动态进行分解, 将系统扰动拆分为重复部分和非重复部分, 分别建立批次间和批次内的动态经济优化问题.
批次间执行基于迭代学习控制的离线经济优化, 消除重复扰动影响; 批次内引入扩展状态观测器对非重复扰动进行估计, 基
于批次间优化结果在线实施经济模型预测控制, 在抑制实时扰动的同时提高系统动态经济性. 论文结合观测器稳定性分析

方法, 对所提自适应迭代学习经济模型预测控制策略的稳定性进行理论证明, 并通过间歇反应器仿真实验对算法实施有效

性进行验证.
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Abstract   Iterative learning model predictive control, as an important advanced control method for batch pro-
cesses, has strong learning capability and closed-loop performance. The traditional iterative learning model predict-
ive control algorithm can effectively eliminate the effect of repetitive disturbances, and at the same time, it is ro-
bust to small-scale real-time disturbances. When there is a large real-time disturbance in the controlled system, the
economic performance and system stability are usually difficult to guarantee. In this paper, an adaptive iterative
learning economic model predictive control strategy for non-repetitive disturbances is proposed to decompose the
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trol is implemented online based on the batch-to-batch optimization results, which improves the dynamic economy
of the system while suppressing real-time disturbances. The stability of the proposed adaptive iterative learning eco-
nomic model predictive control strategy is theoretically demonstrated by combining the observer stability analysis
method, and the effectiveness of the algorithm implementation is verified by batch reactor simulation experiments.
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在现代智能制造业中, 批次生产过程占据着越

来越重要的地位 [1 ], 广泛应用于化工、冶金、人工

智能和生物制药等领域 [2−4]. 迭代学习模型预测控

制 (iterative learning model predictive control,
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ILMPC)[5−8] 结合沿批次的迭代学习和沿时间的滚

动预测机制, 能够通过学习历史批次和历史时刻的

运行数据修正当前的控制输入, 在批次过程控制领

域受到越来越多关注. 其学习机制依赖于批次间的

重复性, 对重复扰动适应性强[9], 对动态变化较大的

实时扰动往往响应不足, 难以在批次过程中保持二

维稳定和经济最优. 因此, 发展适应具有大范围实

时扰动的批次过程的控制算法具有重要的理论意义

和应用价值.
批次过程的生产目标是保证各批次持续产出高

质量产品, 提高经济效益. 传统批次过程控制通常

采用分层结构, 实时优化 (real time optimization,
RTO)层优化经济性能指标得到最优操作曲线, 再
传递给动态控制层进行跟踪. 在分层结构下, 受上

下层时间尺度不一的影响, 上层优化得到的操作曲

线在下层控制向前滚动时会逐渐丧失最优性[10], 从
而导致控制系统无法达到全局动态经济最优[11]. 经
济模型预测控制 (economic model predictive con-
trol, EMPC)将经济优化和动态跟踪这两个问题整

合在一个框架下, 直接采用实时优化层的经济性能

指标作为动态控制层在线优化问题的目标函数, 在
动态跟踪过程中考虑系统的经济性能[12−14]. 将 EM-
PC算法与传统 ILMPC相结合, 构造迭代学习经

济模型预测控制 (iterative learning economic mod-
el predictive control, ILEMPC)[15−17], 可以基于历

史批次和历史时刻的过程数据从两个维度优化经济

性能指标函数, 沿批次提高系统动态经济性能.
在 ILEMPC实施过程中, 批次过程的外部扰

动会直接影响批次间的二维迭代优化[18], 批次间的

工况差异使得学习效果变差, 产品质量降低, 无法

达到预期的最大经济效益. ILEMPC沿批次建立增

量迭代关系, 可以依靠其迭代学习机制直接消除

重复性扰动因素对控制性能的影响; 同时沿时间建

立长时域预测模型, 通过滚动优化增强控制系统对

实时干扰的鲁棒性. 其中, 重复性扰动的大小和时

变特性不影响系统控制稳定性, 将随批次增加逐

渐被完全抑制. 然而, 非重复扰动的大小和时变特

性会影响批次内滚动优化的递归可行性, 进而破

坏 ILEMPC系统的稳定性[19]. 当被控过程存在较大

范围的非重复扰动时, 须增加扰动估计环节确保

ILEMPC算法的可实施性.
近年来, 为抑制非重复扰动对迭代学习系统控

制性能产生的影响, 许多学者将多种扰动抑制方案

移植到迭代学习框架内. 卡尔曼滤波器最早被引入

至 ILMPC框架下处理非重复扰动问题, 文献 [5, 20]
在每个采样时刻及每个批次间隔通过最优卡尔曼增

H∞

H∞

H∞

H∞

益更新系统状态和协方差矩阵, 从而实现对随机干

扰的抑制与补偿. 在高斯噪声环境下, 卡尔曼滤波

器能够提供最优的状态估计, 面对非高斯环境其控

制效果不佳. 扰动观测器对扰动类型无分布要求,
文献 [21−23]将其引入模型预测控制 (model pre-
dictive control, MPC)的时域控制中, 通过将被控

对象的实际模型输出与名义模型输出间的差作为等

效干扰, 通过反馈环节送入前端控制器进行前馈补

偿, 从而实现对扰动的抑制. 扰动观测器的设计依

赖精确的名义模型, 且性能受限于低通滤波器的频

带选择, 难以系统性地处理高频扰动. 为在复杂扰

动环境下进一步增强系统的鲁棒性, 文献 [24−25]
在 MPC框架下结合  设计鲁棒控制器, 通过最

小化  范数, 将扰动对系统输出的影响限制在预

设的衰减水平内, 确保系统在扰动下仍能稳定运行. 
控制理论框架基于线性系统来搭建, 其方法难以直

接应用于非线性系统, 且非线性  控制理论复杂,
难以在实际工况下实现. 针对非线性系统, 文献 [26−27]
设计不连续滑模控制律, 通过高频切换来抵消扰动,
使系统状态在有限时间内收敛到预设的滑模面. 其
中, 高频切换会引起系统的振抖现象, 影响系统的

控制精度, 虽然一些方法可以有效减少该问题, 但
同时也会牺牲抗扰能力. 相比较而言, 扩展状态观

测器 (extended state observer, ESO)作为一种扰

动抑制方法, 不需要依赖精确的名义模型, 可以适

应非线性系统以及多种扰动类型, 该方法直接将扰

动视为系统一个附加的“扩张状态”, 通过建立一个新

的含状态观测的系统, 对系统状态和扰动进行实时

估计. 该方法广泛应用于机器人控制、电力系统、航

空航天等科技领域, 是一种实用的控制技术, 在工

程控制领域具有广泛的应用价值和潜力[28−30]. 为排

除重复性扰动影响, 仅应用 ESO估计非重复扰动

部分以保证估计准确性, 本文引入严格重复的中间

系统作为桥梁, 在相邻批次间分别构建批次间静态

优化和批次内动态优化. 批次间执行基于迭代学习控

制 (iterative learning control, ILC)[31] 的离线经济优

化, 消除重复扰动影响; 批次内融合 ESO对非重复扰

动进行估计, 基于批次间优化结果在线实施 EMPC,
在抑制实时扰动的同时提高系统动态经济性.

ILEMPC的经济性能优势依赖于可靠的稳定

性保障. 在非重复扰动下, ILEMPC的稳定性分析

须考虑 ESO估计误差的时域收敛性和经济性能指

标的迭代收敛性. 针对 ESO观测系统, 须基于观测

器估计状态与真实状态间的误差构造 Lyapunov函
数, 通过求解 Lyapunov稳定条件转化的线性矩阵

不等式 (linear matrix inequality, LMI)获得观测

器增益, 保证 ESO估计误差沿时间轴收敛, 从而为
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ILEMPC算法的稳定实施提供准确的扰动估计. 区
别于传统 ILMPC策略, ILEMPC的经济目标函数

具有非二次型形式, 为建立 ILEMPC在时间轴上

的闭环稳定性, 许多学者进行了广泛研究. 文献 [32]
指出若目标函数满足强对偶性假设, 则带终端状态

等式约束的 EMPC可以保证闭环系统稳定性; 文
献 [33]放松了强对偶性这一假设条件, 指出当被控

系统满足严格耗散假设条件时, 带终端等式约束的

EMPC策略可实现闭环系统稳定, 但终端等式约束

会减小 EMPC吸引域并加重计算负担; 在此基础

上, 文献 [34]提出用终端代价函数和终端不等式约

束来代替终端等式约束, 以保证 EMPC闭环系统

的稳定性; 进一步, 文献 [35−36]基于耗散性假设提

出在足够长的预测时域内闭环轨迹收敛到平衡点

邻域内的无终端约束的 EMPC稳定性策略, 长时

域预测导致在线优化问题的自由度增大, 在线优化

的计算量增加. 综上, 为保证计算效率, 本文针对

ILEMPC进行稳定性分析时引入耗散性假设, 并构

造旋转阶段成本函数和旋转终端成本函数, 再结合

终端不等式约束确保旋转终端成本函数在终端区域

的闭环稳定性. 在此基础上, 以旋转成本函数为核

心进一步构造 Lyapunov 函数, 严格证明 ILEM-
PC系统的时域稳定性[37]. 基于时域稳定性, 可推出

沿迭代轴真实状态增量的有界性, 利用该有界性条

件可推出经济代价函数沿迭代轴收敛至由 ESO估

计精度决定的标称系统最优经济代价附近的有界范

围内.
综上, 本文针对非重复受扰的批次过程, 构建

一种自适应迭代学习经济模型预测控制策略. 通过

引入中间系统, 将系统外部扰动拆分为重复部分和

非重复部分, 分别建立批次间静态经济优化问题和

批次内动态经济优化问题, 在批次内引入扩展状态

观测器对非重复扰动进行实时估计, 保障系统的动

态经济最优. 在保证观测器稳定性的基础上, 对具

有非二次型目标函数的 ILEMPC稳定性进行严格

理论推导. 通过间歇反应器仿真控制实验, 验证了

本文所提出的算法在提高非重复扰动下经济效益方

面的有效性.

 1　基于最优 ILC 的批次间静态经济优化

 1.1　批次过程数学模型

批次过程通常可由以下非线性离散状态空间模

型描述:

xk(t+ 1) = f(xk(t), uk(t)) (1)

k t ∈ [0, T )

T xk(t) ∈ X

其中,   表示批次生产次序;   代表每个批

次内的运行时间,   为批次时间长度;   为

nx × 1 uk(t) ∈ U nu × 1

xk(t) ∈ X uk(t) ∈ U

f(xk(t), uk(t))

 维的状态向量;   为   维的控

制输入向量. 对于任意的   和  ,
非线性函数  满足局部利普希茨连续

性条件[38].
xr

ur

假设存在历史状态参考轨迹  和对应的输入

参考轨迹 , 满足

xr(t+ 1) = f(xr(t), ur(t)) (2)

式 (1)与式 (2)作差可得

xe
k(t+ 1) = f (xe

k(t) + xr(t), u
e
k(t) + ur(t))−

f (xr(t), ur(t)) (3)

xe
k(t) ue

k(t)其中, 状态误差  和输入误差  定义为

xe
k(t) = xk(t)− xr(t)

ue
k(t) = uk(t)− ur(t)

(xe
k(t), u

e
k(t)) = 0

利用泰勒展开法将非线性系统 (3)沿着历史参

考轨迹线性化, 即在  点处线性化,
可得

xe
k(t+ 1) = A(t)xe

k(t) +B(t)ue
k(t) +

ℓ(xe
k(t), u

e
k(t)) (4)

A(t) B(t)

ℓ(xe
k(t), u

e
k(t))

其中 ,    和   分别为系统矩阵和控制矩阵 ;
 为高阶项代表线性化过程中产生的

误差.
联立式 (3)和式 (4)可得

ℓ(xe
k(t), u

e
k(t)) = f(xe

k(t) + xr(t), u
e
k(t) + ur(t)) −

xr(t+ 1)−A(t)xe
k(t) −

B(t)ue
k(t) (5)

f(xk(t), uk(t))

ℓ(xe
k(t), u

e
k(t))

由于   满足利普希茨连续条件 ,
所以  满足

∥ℓ (xe
k(t), u

e
k(t))∥

2
2 ≤ µ2

[
xe
k(t)

ue
k(t)

]T [
xe
k(t)

ue
k(t)

]
(6)

µ其中,   为利普希茨常数.
ℓ(xe

k(t), u
e
k(t))因此, 线性化误差   可视作系统

的有界外部扰动, 可与系统其他外部扰动合并. 基
于线性化系统 (4), 受扰批次过程可进一步由以下

时变系统描述:{
xe
k(t+ 1) = A(t)xe

k(t) +B(t)ue
k(t) + dk(t)

yk(t) = C(t)xe
k(t)

(7)

C(t) dk (t) k

ℓ(xe
k(t), u

e
k(t))

其中,   为输出矩阵;   代表系统在第  批次

的总外部扰动, 包含线性化误差   和

其他外部扰动.
dk (t)将扰动项  进一步拆分为两部分:
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dk(t) = dk−1(t) + ∆dk(t) (8)

dk−1 (t) k − 1

∆dk (t) k k − 1

其中,   表示与第  批次相同的重复扰动

部分;   表示第  批次相较于第  批次的

扰动增量, 即非重复扰动部分. 基于 ILC的批次间

控制主要解决重复扰动下沿批次的经济性能优化问

题, 需相应地建立重复扰动下的批次间迭代模型.

 1.2　批次间迭代模型

k − 1 k

∆dk (t) dk−1 (t)

为建立批次间迭代模型, 在第  批次和第 

批次间引入一个中间系统, 该系统忽略扰动变化量

, 只考虑重复扰动 , 可表示为:

x∗
k(t+ 1) = A(t)x∗

k(t) +B(t)u∗
k(t) + dk−1(t) (9)

(9) k − 1

dk−1 (t)

将中间系统  与在第  批次的实际系统作

差, 重复扰动项  被消除, 得到如下增量模型:

x̄k(t+ 1) = A(t)x̄k(t) +B(t)ūk(t) (10)

其中,
x̄k(t) = x∗

k(t)− xe
k−1(t)

ūk(t) = u∗
k(t)− ue

k−1(t)

T根据式 (10), 推导 1到  时刻的预测方程:

x̄k

∣∣T
1
= F x̄k(0) +Φūk

∣∣T−1

0
(11)

其中,

x̄k|T1 =
[
x̄T
k (1), x̄

T
k (2), · · · , x̄T

k (T )
]T

ūk|T−1
0 =

[
ūT
k (0), ū

T
k (1), · · · , ūT

k (T − 1)
]T

F =



A(0)

A(1)A(0)

...
T−1∏
i=0

A(i)



Φ=



B(0) 0 · · · 0

A(1)B(0) B(1) · · · 0

...
...

. . .
...

A(T − 1)× A(T − 1)× · · · B(T − 1)
· · ·×A(1)B(0) · · ·×A(2)B(1)


 1.3　批次间静态经济优化问题

基于批次间迭代预测模型 (11), 以最大化经济

效益为目标构建批次间优化问题:

min
u∗

k|
T−1
0

Vk(x
∗
k|T1 , u∗

k|T−1
0 ) =

min
u∗

k|
T−1
0

l
(
x∗
k|T1 , u∗

k|T−1
0

)
+Q(yk(T ))

s.t.

式(10), 式(11), yk(T ) = Γx∗
k|

T
1 (12)

l
(
x∗
k|T1 , u∗

k|
T−1
0

)
k

Q (yk (T ))

yk(T )

Γ =
[
0 · · · C(T )

]
其中 ,   表示第   批次运行的每个

时间段的阶段成本的总和,   表示整个批

次的终端成本,   代表批次终点的产品质量,
.

u∗
k|

T−1
0

k

将优化求解得到的最优控制序列  施加

于中间系统 (9), 则中间系统在整个批次长度上的动

态轨迹完全确定. 以中间系统 (9)的最优经济运行轨

迹为参考, 进一步执行第  批次内的动态经济优化.

 2　基于 ILEMPC 的批次内动态经济

优化

 2.1　批次内标称 ILEMPC 优化问题

基于 ILC的批次间静态经济优化消除了重复

扰动的影响, 得到最优静态经济运行轨迹. 基于

ILEMPC的批次内动态经济优化以最优静态经济

运行轨迹为起始, 对系统的动态经济性能进行滚动

时域的迭代优化, 同时抑制非重复扰动的影响.
k将第  批次的实际系统与中间系统 (9)作差,

得到如下的增量模型:

∆xk(t+ 1) = A(t)∆xk(t) +B(t)∆uk(t) +

∆dk(t) (13)

其中,

∆xk(t) = xe
k(t)− x∗

k(t)

∆uk(t) = ue
k(t)− u∗

k(t)

dk−1(t)

∆dk(t)

作差过程中两个系统的重复扰动  被消

除, 剩余非重复扰动  待处理.
∆dk(t)

∆dk(t+ 1)

∆dk(t)

为抑制   对系统经济性能的影响, 在批

次内引入 ESO, 在每个当前时刻假设  =
, 通过增广状态建立了一个含状态观测的新

系统:
x̃k(t+ 1) = Ã(t)x̃k(t) + B̃(t)∆uk(t)

yk(t) = C̃(t)

[
∆xk(t)

∆dk(t)

]
(14)

其中,

x̃k(t) =

[
∆xk(t)

∆dk(t)

]
, Ã(t) =

[
A(t) I

0 I

]

B̃(t) =

[
B(t)

0

]
, C̃(t) =

[
C(t) 0

]
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对系统 (14)进行坐标变换:

zk(t) = Mx̃k(t) (15)

其中变换矩阵

M =

[
I −(I − Ã(t))−1

0 I

]

zk(t)

∆dk(t)

基于新的状态变量   设计状态观测器, 即

可对非重复扰动  进行补偿[39]. 经过坐标变换

后的系统与原被控系统相比阶数增加, 变换后的系

统表示为{
zk(t+ 1) = Az(t)zk(t) +Bz(t)∆uk(t)

yk(t) = Cz(t)zk(t)
(16)

Az = MÃM−1, Bz = MB̃, Cz = C̃M−1其中,  .

zk (t)

∆dk(t) = 0

基于系统 (16), 令其增广状态  中的非重

复扰动 , 引入标称系统:{
z̄k(t+ 1) = Az(t)z̄k(t) +Bz(t)ūk(t)

ȳk(t) = Cz(t)z̄k(t)
(17)

t+ 1

t+m

由上述标称状态空间模型可推导  时刻到

 时刻的预测方程为

z̄k|t+m
t+1 = Fz z̄k(t|t) +Φzūk|t+m−1

t (18)

其中,

z̄k|t+m
t+1 =


z̄k(t+ 1|t)
z̄k(t+ 2|t)

...

z̄k(t+m|t)



ūk|t+m−1
t =


ūk(t|t)

ūk(t+ 1|t)
...

ūk(t+m− 1|t)



Fz =



Az(t)

Az(t+ 1)Az(t)

...

Az(t+m− 1)Az(t+m− 2)× · · ·×
Az(t+ 1)Az(t)


t基于预测模型 (18), 在每个当前时刻 , 批次

内 ILEMPC优化问题可描述为

min
ūk|t+m−1

t

Vk(z̄k|t+m−1
t+1 , ūk|t+m−1

t ) =

min
ūk|t+m−1

t

l(z̄k|t+m−1
t+1 , ūk|t+m−1

t ) +Q(yk(t+m))

s.t.

式(13),式(15),式(18)

yk(t+m) = Γzz̄k|t+m
t+1

z̄k(t+m) ∈ Zf (19)

Q(yk(t+m)) = (z̄k(t+m))TP z̄k(t+m)

P z̄k(t+m) ∈ Zf

Zf = {z̄k ∈ Rnz : (z̄k)
TP z̄k ≤ ω} (ω >

0) Γz = [0 · · · Cz(t+m)]

其 中 ,    为

终端成本,   为正定矩阵;   为终端不

等式约束 ,  
;  .

 2.2　基于 ESO 补偿的实际控制量计算

针对第 2.1节经过坐标变换后的线性模型 (16)
构造 Luenberger观测器实现状态估计[40], 观测器的

状态方程和输出方程为
ẑk(t+ 1) = Az(t)ẑk(t) +Bz(t)∆uk(t) +

L(yk(t)− ŷk(t))

ŷk(t) = Cz(t)ẑk(t)

(20)

L Az(t)− LCz(t)其中, 向量  是观测器增益, 满足  严

格稳定[41].
t t

ūk (t)

在当前  时刻, 求解优化问题 (19)可得到  时

刻的标称输入 , 将其施加到标称系统得

z̄k(t+ 1) = Az(t)z̄k(t) +Bz(t)ūk(t) (21)

为对扰动进行补偿, 设计状态反馈控制律:
 

Φz =



Bz(t) 0 · · · 0

Az(t+ 1)Bz(t) Bz(t+ 1) · · · 0

...
...

. . .
...

Az(t+m− 1) ×

Az(t+m− 2)×

· · · ×Az(t+ 1)Bz(t)

Az(t+m− 1) ×

Az(t+m− 2) ×

· · · ×Az(t+ 2)Bz(t+ 1)

· · · Bz(t+m− 1)


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∆uk(t) = ūk(t) +Kek(t) (22)

ūk(t)

Kek(t)

∆uk(t)

∆dk(t) K

∥(Az(t− 1) +Bz(t− 1)K)∥2 < 1 ek(t) t

该反馈控制律在标称控制量  的基础上结

合实时偏差反馈项   对真实控制输入增量

 进行动态调整, 两者共同作用, 有效补偿非

重复扰动  的影响. 其中,   为状态反馈增益,
满足   [42 ];   为 
时刻的估计状态与标称状态的误差:

ek(t) = ẑk(t)− z̄k(t) =

(Az(t− 1) +Bz(t− 1)K)ek(t− 1) +

LCz(t− 1)εk(t− 1) (23)

εk(t− 1)其中,   为 ESO的估计状态与真实状态间的

估计误差.

∆uk(t)

由式 ( 2 2 ) 计算得到的真实控制输入增量

 与式 (13)结合, 实际控制量可计算为

ue
k(t) = ∆uk(t) + u∗

k(t) (24)

∆uk(t)同时将  施加到观测系统 (20), 求得下一

时刻准确的估计状态

ẑk(t+ 1) = Az(t)ẑk(t) +Bz(t)(ūk(t) +Kek(t)) +

L(yk(t)− ŷk(t)) (25)

综上, 本文所提的自适应迭代学习经济模型预

测控制流程图如图 1所示, 其算法流程总结如下:

k t步骤 1. 设置  = 1,   = 0.
k − 1 k

k

u∗
k|

T−1
0

步骤 2. 在第  批次和第  批次的间隔内,
求解批次间经济优化问题 (12), 求得第  批次的最

优静态经济输入序列 .

k t

k

ūk|t+m−1
t ūk(t)

∆uk(t)

t ẑk(t+ 1)

ue
k(t)

xe
k(t+ 1) t+ 1 t =

T − 1

步骤 3. 在第  批次  时刻, 求解批次内的动态

经济优化问题 (19), 求得第  批次的最优标称输入

序列  . 将   施加于标称系统, 通过式

(22)计算可得 , 将其施加到经过 ESO估计

的系统中可更新  + 1时刻的状态 . 同时,

根据系统 (13)的增量关系计算求得实际的控制输

入  ,  将其施加到真实系统可求得真实状态

. 置当前时刻为 , 重复步骤 3直到 

.
k + 1步骤 4. 置当前批次为 , 转至步骤 2. 直至

所有批次运行结束.

 3　控制性能分析

 3.1　ESO 稳定性

∆dk (t)

|∆dk(t)| < µ

假设  1 .  非重复扰动   有界 ,  且满足

.

利用假设 1条件, 为证明 ILEMPC闭环控制系

 

存储器

批次间控制器
(12)

第 k* 批次
中间系统 (9)

批次内控制器
(19)

标称系统
(17)

扩展系统
(16)

观测系统
(20)

第 k 批次
真实系统

存储器

增量模型 (13)

−

−

迭
代
方
向

第 k − 1 批次数据

状态反馈
控制律
(22)

zk(t)zk(t)^

uk(t)

ek(t)

e

uk − 1(t)
e

xk − 1(t)
e

xk(t)
e

xk(t)*

xk(t)*

uk(t)

k − 1

k*

k

*

uk(t)

Duk(t)

Dxk(t)_

xk(t) −
_

zk(t) zk(t)
_

t = T
 

图 1    ILEMPC控制框图

Fig. 1    The control scheme of the ILEMPC
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统的稳定性, 须首先保证 ESO观测器的稳定性, 为
ILEMPC算法提供准确的扰动估计. 基于扩展状态

观测器估计的状态与真实系统之间的估计误差为

εk(t+ 1) = zk(t+ 1)− ẑk(t+ 1) =

(Az(t)− LCz(t))εk(t) (26)

根据估计误差构造 Lyapunov函数为

Vz(t) = εTk (t)Pzεk(t) (27)

Pz其中,   为对称正定矩阵.
沿时间差分可得

∆V1 = Vz(t+ 1)− Vz(t) =

εTk (t)(Az(t)− LCz(t))
TPz(Az(t)− LCz(t))εk(t) −

εTk (t)Pzεk(t) (28)

H∞ ρ引入  性能指标 , 量化扰动对误差的具体

影响为

∆V1 + εTk (t)εk(t)− ρ2∆dTk (t)∆dk(t) < 0 (29)

定义一个新的变量:

ξ(t) =

[
εk(t)

∆dk(t)

]

对上述不等式进行整理得

ξT(t)

[
(Az(t)−LCz(t))

TPz(Az(t)−LCz(t))−Pz + I

0

0

−ρ2I

]
ξ(t) < 0 (30)

ξ(t)

Y = PzL

为了保证所有的非零向量  成立, 需要系统

负定. 由于上述矩阵不等式含有非线性部分, 因此

先要将上述问题转化为可以求解的 LMI形式. 首先

进行变量替换, 令 , 则

(Az(t)− LCz(t))
TPz = AT

z (t)Pz − CT
z (t)Y

T (31)

Pz L此步骤是为了消除  和  的耦合, 但经过变

量替换的系统还是存在非线性部分, 因此引入舒尔

补引理[42], 将 2维矩阵扩展为 3维, 表示为−Pz + I AT
z (t)Pz − CT

z (t)Y
T 0

∗ −Pz 0

∗ ∗ −ρ2I

 < 0 (32)

∗

Pz Y L

其中, “  ” 表示该矩阵中对称部分的转置. 上述不

等式展开后与 2维非线性不等式等价. 若 LMI有可

行解  和 , 选取观测器增益  为

L = P−1
z Y (33)

H∞此时观测系统稳定且满足  性能要求.
εk (t)

β (β > 0)

由该稳定性结论可知, 估计误差  沿时间

轴有界且假设其上界为 , 满足

∥εk(t)∥2 ≤ β (34)

 3.2　ILEMPC 稳定性

非线性 ILEMPC系统的稳定性主要体现在动

态经济性能沿迭代轴收敛至最优[43], 其稳定性应从

时间和迭代两个维度进行综合分析. 本文沿时间轴

方向, 通过利用耗散性条件[33], 设计出非二次型目

标函数对应的旋转成本函数[34], 并将其作为终端代

价函数, 进而结合终端不等式约束, 确保闭环系统

沿时间轴的稳定性. 沿迭代轴方向, 基于时域稳定

性推导状态增量的有界性, 以中间系统为桥梁, 证
明真实系统的经济代价收敛至标称系统最优经济代

价附近的有界区域内.

 3.2.1　时域稳定性

为构造旋转成本函数, 对标称系统 (17)作以下

假设:
λ (·)假设 2. 存在一个存储函数  满足以下不等式

λ(z̄k(t+ 1))− λ(z̄k(t)) ≤

− ρ(z̄k(t)) + l(z̄k(t), ūk(t))− l(zsk, u
s
k) (35)

zsk us
k

K γ(·) ρ (z̄k(t))

其中,   和  为系统达到稳态时的状态和控制输

入. 存在  类函数  使得  满足

ρ(z̄k(t)) ≥ γ (|z̄k(t)− zsk|) ≥ 0 (36)

此时系统被称为严格耗散的[33].
uk(t)=kf (z̄k (t))∈

U zsk Zf ⊆ X

z̄k (t) ∈ Zf Q(·)

假设 3. 存在辅助终端控制律 

, 在包含稳态点  的终端不变集  内, 对
于任意的 , 使得终端代价函数  满足

以下不等式[44]

Q(z̄k(t+ 1), kf (z̄k(t+ 1))) ≤ Q(z̄k(t), ūk(t)) −

l(z̄k(t), kf (z̄k(t))) + (zsk, u
s
k) (37)

定理 1. 若标称 ILEMPC系统 (17)满足假设

2和假设 3, 则该标称系统沿时间轴渐近稳定.
证明. 首先证明原经济目标函数与旋转后的成

本函数具有相同的最优解. 基于原始经济目标函数

设计旋转跟踪目标函数, 将经济优化问题等效为传

统的 ILMPC跟踪问题. 在构造旋转跟踪目标函数

时, 需要分别构造旋转阶段成本函数和旋转终端成

本函数. 其中, 旋转阶段成本函数定义为

L(z̄k(t), ūk(t)) = l(z̄k(t), ūk(t)) + λ(z̄k(t)) −

λ(z̄k(t+ 1))− l(zsk, u
s
k) (38)
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由假设 2的耗散性条件 (35)可以推导出

L(z̄k(t), ūk(t)) ≥ l(z̄k(t), ūk(t)) + λ(z̄k(t)) −

l(zsk, u
s
k)− (λ(z̄k(t)) +

l(z̄k(t), ūk(t))− l(zsk, u
s
k) −

ρ(z̄k(t))) =

l(z̄k(t), ūk(t)) + λ(z̄k(t)) −

λ(z̄k(t))− l(z̄k(t), ūk(t)) +

l(zsk, u
s
k) + ρ(z̄k(t))− l(zsk, u

s
k) =

ρ(z̄k(t)) ≥ 0 (39)

旋转终端成本函数定义为

Qq(z̄k(t)) = Q(z̄k(t)) + λ(z̄k(t))− λ(zsk) −

Q(zsk) (40)

由式 (38)和式 (40)构造旋转跟踪目标函数为

V̄k =

t+m−1∑
t=0

L(z̄k(t), ūk(t)) +Qq(z̄k(t+m)) (41)

对其进行拆分可得

V̄k =

t+m−1∑
t=0

(l(z̄k(t), ūk(t)) + λ(z̄k(t)) −

λ(z̄k(t+ 1))− l(zsk, u
s
k)) +

Q(z̄k(t+m)) + λ(z̄k(t+m))− λ(zsk)−Q(zsk) =

t+m−1∑
t=0

l(z̄k(t), ūk(t)) + λ(z̄k(0))− λ(z̄k(t+m)) −

(t+m)l(zsk, u
s
k) +

Q(z̄k(t+m)) + λ(z̄k(t+m))− λ(zsk)−Q(zsk) =

t+m−1∑
t=0

l(z̄k(t), ūk(t)) +Q(z̄k(t+m)) + λ(z̄k(0)) −

λ(zsk)−Q(zsk)− (t+m)l(zsk, u
s
k) =

Vk + λ(z̄k(0))− λ(zsk)−Q(zsk) −

(t+m)l(zsk, u
s
k) (42)

V̄k Vk

由式 (42)可得, 在相同的系统状态和控制输入下,
旋转跟踪目标  与原经济目标函数  之间的差为

常数. 因此, 两者具有相同的最优解.

其次, 进一步证明沿时间轴标称 ILEMPC闭

环系统的稳定性. 将旋转终端成本函数 (40)作为等

效 ILMPC跟踪问题的终端代价函数, 结合终端不

等式约束, 保证终端区域的稳定性. 根据式 (37)和

式 (40)推导得

Qq(z̄k(t+ 1), kf (z̄k(t+ 1)))−Qq(z̄k(t)) =

(Q(z̄k(t+ 1), kf (z̄k(t+ 1))) + λ(z̄k(t+ 1)) −

λ(zsk)−Q(zsk)) −

(Q(z̄k(t)) + λ(z̄k(t))− λ(zsk)−Q(zsk)) =

Q(z̄k(t+ 1), kf (z̄k(t+ 1)))−Q(z̄k(t)) +

λ(z̄k(t+ 1))− λ(z̄k(t)) ≤

− (l(z̄k(t), kf (z̄k(t))) + λ(z̄k(t))− λ(z̄k(t+ 1)) −

l(zsk, u
s
k)) =

− L(z̄k(t), kf (z̄k(t))) ≤ 0 (43)

由此证得, 旋转终端成本函数在终端区域是单

调衰减的.

k t

ūk∗ |t+m−1
t = [(ūk(t|t))T, (ūk(t+ 1|t))T, · · · ,

(ūk(t+m− 1|t))T]T V̄k∗(t)

t+ 1 ˇ̄uk|t+m
t+1 = [(ūk(t+

1|t))T, (ūk(t+ 2|t))T, · · · , (kf (z̄k(t+m|t)))T]T
ˇ̄Vk(t+ 1)

ūk∗ |t+m
t+1 V̄k∗(t+ 1)

采用式 (41) 作为闭环系统的 Lyapunov 函

数 .  在第   批次   时刻对应的最优控制输入序

列 为  

, 对应的目标函数为 . 在
同批次  时刻, 控制输入序列 

 为一

组可行解, 其对应的目标函数为 , 在最优

解  输入下的最优目标函数为 . 那

么一定有

V̄k∗(t+ 1) ≤ ˇ̄Vk(t+ 1) (44)

ˇ̄Vk(t+ 1) V̄k∗(t)展开  和 , 可得

ˇ̄Vk(t+ 1)− V̄k∗(t) =

L(z̄k(t+m|t), kf (z̄k(t+m|t))) −

L(z̄k(t|t), ūk∗(t|t)) +Qq(z̄k(t+m+ 1|t)) −

Qq(z̄k(t+m|t)) (45)

联立式 (39)和式 (43)可得

ˇ̄Vk(t+ 1)− V̄k∗(t) ≤ 0 (46)

结合式 (44)及式 (46), 相邻采样时间最优目标

函数值具有以下关系

V̄k∗(t+ 1) ≤ V̄k∗(t) (47)

即目标函数沿时间轴递减, 稳定性得证.  □

z̄k (t)

δ (δ > 0)

上述不等式 (47)表明标称系统 (17)沿时间轴

稳定. 因此, 标称状态   有界且假设其上界为

, 满足

∥z̄k(t)∥2 ≤ δ (48)

εk(t)

ek(t)

∆ek(0) σ (σ > 0)

在给定状态反馈控制律 (22) 下, 利用第 3.1
节估计误差   有界性结论 ,  可推出状态误差

 随时间变化满足有界性条件. 假设初始时刻

 的上界为  , 式 (23)两边同时取范
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数推导得

∥ek(t)∥2 ≤ ∥S(t− 1)∥2∥ek(t− 1)∥2 +

∥W (t− 1)∥2β (49)

其中

S(t− 1) = Az(t− 1) +Bz(t− 1)K

W (t− 1) = LCz(t− 1)

对式 (49)采用递推分析法可得

lim
t→∞

∥∆ek(t)∥2 ≤ 1− (∥S(t− 1)∥2)t

1− ∥S(t− 1)∥2
∥W (t− 1)∥2β +

(∥S(t− 1)∥2)tσ (50)

∥(Az(t− 1) +Bz(t− 1)K)∥2 < 1由于 , 则

lim
t→∞

∥∆ek(t)∥2 ≤ ∥W (t− 1)∥2β
1− ∥S(t− 1)∥2

= η (51)

ek(t)

η (η > 0)

因此 ,  沿时间轴的状态误差   有界且上界为

.
结合式 (23)和式 (26)可得

zk(t) = z̄k(t) + ek(t) + εk(t) (52)

对式 (52)两边同时取范数可得

∥zk(t)∥2 ≤ ∥z̄k(t)∥2 + ∥ek(t)∥2 + ∥εk(t)∥2 (53)

结合式 (34), 式 (48)及式 (51)得

∥zk(t)∥2 ≤ δ +
∥W (t− 1)∥2β
1− ∥S(t− 1)∥2

+ β = α (54)

zk(t) α因此,   沿时间轴有界且上界为 .
结合式 (15)可得

∥M∥2∥∆xk(t)∥2 ≤ α (55)

整理式 (55)得

∥∆xk(t)∥2 = ∥xe
k(t)− x∗

k(t)∥2 ≤ α

∥M∥2
= ε (56)

∆xk(t)

ε

因此, 由上述推导可知沿迭代轴的状态增量 

有界且上界为 .

 3.2.2　迭代域经济收敛性分析

k∗

u∗
k|

T−1
0

k − 1 ue
k−1|

T−1
0

定理 2. 基于中间系统 (9)求解第  批次优化

问题 (12), 获得控制输入序列   必优于第

 批次的系统优化解 .

ūk|T−1
0 = 0 k − 1

ue
k−1|

T−1
0

证明. 当控制输入增量  时, 第 

批次的优化解  必是优化问题 (12)的一个

可行解, 有下式成立

V ∗
k (x

∗
k|T1 , u∗

k|T−1
0 ) ≤ Vk−1(x

e
k|T1 , ue

k−1|T−1
0 ) (57)

u∗
k|

T−1
0

ue
k−1|

T−1
0

即优化得到的最优解   必优于可行解

.  □

k

∆uk (t)

定理 3. 批次内求解第  批次优化问题 (19)得
到的控制输入增量  沿批次有界.

∆uk (t)

证明. 将求解优化问题 (19) 得到的控制输入

增量  施加于真实扩展系统 (16)中, 对真实

扩展系统的等式两边同时取范数可得

∥Bz(t)∆uk(t)∥2 = ∥zk(t+ 1)−Az(t)zk(t)∥2 (58)

整理可得

∥∆uk(t)∥2 ≤ ∥zk(t+ 1)∥2 + ∥Az(t)∥2∥zk(t)∥2
∥Bz(t)∥2

(59)

为对真实系统的算法稳定性进行分析, 利用坐标变

换 (15)将式 (59)转换成与真实状态有关的形式为

∥∆uk(t)∥2 ≤

∥M∥2∥∆xk(t+ 1)∥2 + ∥Az(t)∥2∥M∥2∥∆xk(t)∥2
∥Bz(t)∥2

(60)

结合式 (56), 则有

∥∆uk(t)∥2 ≤ ∥M∥2ε(1 + ∥Az(t)∥2)
∥Bz(t)∥2

= θ (61)

∆uk(t) θ因此, 批次间  有界且上界为 .

k

k

当系统存在非重复扰动且 ESO 估计误差为

0时, 第  批次的真实系统的经济性能必然严格收

敛, 且与标称系统的经济性能等同; 当系统存在非

重复扰动且 ESO估计误差不为 0时, 第  批次的

真实系统的经济性能收敛至标称系统最优经济代价

附近的有界区域内, 且该上界由 ESO的估计精度

决定. 推导过程如下:
式 (10)和式 (13)相加可得

ue
k(t)− ue

k−1(t) = ∆uk(t) + ūk(t) (62)

将等式两边同时取范数可得

∥ue
k(t)− ue

k−1(t)∥2 = ∥∆ue
k(t)∥2 =

∥∆uk(t) + ūk(t)∥2 ≤

∥∆uk(t)∥2 + ∥ūk(t)∥2 (63)

limk→∞ ∆dk(t) = 0其中, 若 , 由最优性定理 2可得

lim
k→∞

∥ūk(t)∥2 = 0 (64)

k当批次  趋于无穷时有

lim
k→∞

∥∆ue
k(t)∥2 ≤ lim

k→∞
∥∆uk(t)∥2 ≤ θ (65)

∆ue
k(t)

∆z̄k(t)

k

因此, 沿迭代轴  有界, 且上界由标称状

态增量  的上界和 ESO估计误差的精度决定.
这意味着当批次  趋于无穷时, 整体系统的经济性

能会收敛至标称系统最优经济代价附近的有界区域

内, 该上界由 ESO估计精度决定.  □
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 4　仿真研究

为了证明所提出的非重复扰动自适应迭代学习

经济模型预测控制算法的有效性, 本文针对非线性

间歇反应器系统展开仿真实验. 非线性间歇反应器

是化工生产的常用设备, 其控制任务为通过调节冷

却夹套温度来控制反应温度, 反应过程的非线性动

态过程可由以下微分方程描述:

dCA

dt
= −k1C

2
A

dCB

dt
= k1C

2
A − k2CB

dTr

dt
=

−λ1

ρCP
k1C

2
A − −λ2

ρCP
k2CB − QJ

V ρCP

dTJ

dt
=

Fow

VJ
(TJ0 − TJ) +

QJ

CJVJρJ

(66)

[CA, CB , Tr, TJ ]
T CA

A CB B Tr

TJ Fow

其中,   为系统的状态变量, 
为反应物  的浓度,   为反应物  的浓度,   为

反应的温度,   为冷却夹套的温度;   为控制系

统的输入变量表示冷却水的流速. 式 (66)中其他参

数意义和取值见文献 [16].

[CA, CB , Tr, TJ ]
T = [1 mol/L, 0 mol/L, 323 K,

323 K]T

采样时间选为 1 s, 反应器系统存在初始状

态偏移, 将实际初始状态在每一个批次保持一致

为    

. 针对非线性系统实施离散化, 并沿轨迹进

行线性化, 得到如第 1.2节所述的预测模型.

l

在间歇反应器温度控制系统中, 温度控制的最

终目的不在于温度本身, 而在于最终产品质量的调

节. 为了使系统获得最佳的经济性能表现, 该系统

的经济代价函数  可以描述为如下形式[17]:

l = (CB(T )− CB, sp)
2V + ϑ

T−1∑
t=0

F 2
ow(t) (67)

其中

298 K ≤ Tr ≤ 378 K

0 L/s ≤ Fow ≤ 10 L/s

CB, sp = 0.58 B

V ϑ

CB(T )

B

T

P ω

式中,   mol/L是反应物  浓度的设定

值,   = 1200 L代表反应器中液体体积,   = 0.05
是冷却水价格的归一化值,   是批次运行结束

时反应物  的浓度. 在批次内 ILEMPC滚动时域

下, 控制系统的预测时域选为 , 通过将式 (37)和
式 (43)转化为 LMI形式并联立求解, 可获得终端

约束参数  和 .
TJ0间歇反应器系统进口处冷却水温度  由于受

上游水流的影响通常难以精确感知, 因此仿真设定

TJ0  作为系统的外部扰动因子[16], 其初始值为 323

K. 设定扰动增加的方向为正方向, 扰动减小的方向

为负方向. 为验证所提算法在解决批次过程不同类

型扰动方面的优势, 本节设计两组仿真场景: 重复

扰动场景和非重复扰动场景.

 4.1　重复扰动作用下系统控制性能验证

CA CB Tr TJ

在重复扰动场景下, 每个批次的冷却水温度均

在初始值基础上增加 1 K. 图 2至图 5分别给出了

ILEMPC策略下系统状态 、 、 、  随时间

的变化曲线. 随着时间和批次的变化, 系统状态沿

批次逐渐收敛至经济最优曲线, 相应的输入轨迹曲

线如图 6所示.

为验证 ILEMPC的动态经济性能优势, 将其

与采用分层结构的 ILMPC 算法进行对比. 其中,

ILMPC算法在 RTO层优化经济目标函数获得全

批次长度的经济运行轨迹, 再传递给底层 ILMPC

进行跟踪控制. 图 7展示了 ILEMPC和 ILMPC两

种控制策略下的系统经济成本对比结果. ILEM-

 

1.0

0.8

0.6

0.4

0.2

20
15

10
5

0 0
10

20
30

40

时间 /m
in

批次

C
A
 /

(m
ol

/L
)

0.14

0.13

0.12
30 35 40

 

A (CA)图 2    ILEMPC下反应物  浓度  的变化曲线

A (CA)

Fig. 2    The change curves of the concentration of
reactant     under the ILEMPC
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B (CB)图 3    ILEMPC下反应物  浓度  的变化曲线

B (CB)

Fig. 3    The change curves of the concentration of
reactant     under the ILEMPC
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PC和 ILMPC均对重复性扰动具有较好的抑制效

果, 经济性能沿批次逐渐提升. 然而, 由于 ILMPC

系统仅在 RTO层考虑了经济性能, 导致其跟踪的

经济运行轨迹在扰动作用下失去最优性, 其收敛后

达到的经济目标值明显高于 ILEMPC系统.

 4.2　非重复扰动作用下系统控制性能验证

在非重复扰动场景下, 仅在第 2个批次设置冷

却水温度在初始值基础上增加 2 K, 其他批次增加

1 K, 使得系统同时存在重复扰动和非重复扰动.
第 2个批次含 ESO实时估计的 ILEMPC (ESO-
ILEMPC)系统与 ILEMPC系统的输入变化轨迹,
如图 8所示. 由图 8可知, 相比于仅存在重复扰动

的场景, ESO-ILEMPC系统在第 2个批次检测到

冷却水温度沿时间方向升高时, 增加冷却水流速以

降低反应的温度来补偿扰动对系统产生的影响, 冷
却水流速逐渐收敛. 而 ILEMPC系统的控制输入
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(Tr)图 4    ILEMPC下反应温度  的变化曲线

(Tr)

Fig. 4    The change curves of the reaction temperature
 under the ILEMPC
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(TJ )图 5    ILEMPC下冷却夹套温度  的变化曲线

(TJ )

Fig. 5    The change curves of the temperature of the
cooling jacket   under the ILEMPC

 

7

6

5

4

3

2

1

0
20

15
10

5
0 0

10
20

30
40

1.5

1.0

0.5

0
30 35 40

F
ow

 /
(L

/s
)

时间 /m
in

批次

 

(Fow)图 6    ILEMPC下冷却水流速  的变化曲线

(Fow)

Fig. 6    The change curves of the cooling water flow rate
 under the ILEMPC
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在第 2个批次动作不到位, 由于仅依赖反馈作用抑

制非重复扰动, 响应速度较慢.
在上述非重复扰动发生的基础上, 在第 14个

批次的第 9个时刻继续将冷却水的温度降低 1 K.
图 9对比了 ESO-ILEMPC系统与 ILEMPC系统

沿批次的经济成本变化曲线, 其对应的经济目标值

示于表 1. 如图 9所示, 当第 2个批次非重复扰动产

生时, 上述两个控制系统在第 2个批次的经济成本

均较前一个批次升高, 这是因为冷却水的温度增加

导致冷却水流速增加, 从而造成系统运行成本升高

而经济性能变差. 在非重复扰动下, 沿批次方向 ESO-
ILEMPC系统的收敛速度明显快于 ILEMPC系统.
至第 13 个批次为止, 两个系统经冷却水温度升高

扰动后经济成本均收敛到最优值. 如表 1所示, 此
时 ESO-ILEMPC系统的经济性能较 ILEMPC系

统提升 18.15%. 在第 14个批次中, 由于冷却水温

度的降低导致冷却水流速减小, 使得两个系统在第

14个批次的经济性能均好于第 13个批次, 且沿批

次方向 ESO-ILEMPC系统的收敛速度快于 ILEM-
PC系统. 至第 20个批次为止, 两个系统经冷却水

温度降低扰动后再次均收敛到最优的经济成本值,
ESO-ILEMPC系统的经济性能较 ILEMPC系统

提升 19.27%. ILEMPC系统由于未对非重复扰动

做实时处理, 使得该扰动持续影响后续批次的经济

性能. ESO-ILEMPC系统通过 ESO对非重复扰动

进行实时估计和补偿, 使得该扰动的影响在当前批

次基本被消除, 保证了系统经济性能沿批次的稳定

增长. 综上, 非重复扰动自适应迭代学习经济模型

预测控制策略实现了间歇反应器经济性能的动态提

升, 对提高生产效益具有实际意义.

 5　结束语

本文针对具有非重复扰动的非线性批次过程,
提出一种非重复扰动自适应迭代学习经济模型预测

控制策略. 针对重复扰动和非重复扰动分别建立批

次间和批次内经济优化问题, 并在批次内的优化过

程中引入扩展状态观测器对非重复扰动进行估计和

补偿. 结合观测器稳定性分析方法和耗散性假设对

所提算法的有界稳定性进行了理论证明. 针对间歇

反应器的仿真实验, 验证了所提策略在提高非重复

扰动下动态经济性能方面的优势. 研究成果为迭代

学习经济模型预测控制策略在真实运行环境中的应

用提供了保障.
尽管本文所提算法在理论上能够保证有界稳

定, 但闭环系统时域稳定性证明依赖于耗散性条件,
非线性系统存在难以找到满足严格耗散性的目标函

数的情况. 因此, 在保证系统稳定和经济最优的同

时, 去寻找宽松的稳定性收缩条件来提高算法的适

应范围是未来研究的一个重要方向.
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