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基于协方差指标预测的MPC

实时性能监控

田学民 1 史亚杰 1 曹玉苹 1

摘 要 为利用过程数据实时监控模型预测控制 (Model predictive

control, MPC) 的性能, 提出一种基于协方差预测残差的性能监控方法.

首先在分析模型预测控制器优化函数和控制结构的基础上, 构造包含预

测误差、控制量和过程输出的监控变量集, 然后利用滑动时间窗口建立

基于协方差的实时性能评价指标. 针对协方差指标缺少控制限的问题, 建

立实时协方差指标的时间序列模型, 根据协方差指标的预测残差检测模

型预测控制性能下降. 进一步利用基于数据集相似度的性能诊断方法确

定性能恶化源. 最后通过Wood-Berry 二元精馏塔上的仿真研究验证

了所提方法的有效性.
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Real-time Performance Monitoring of

MPC Based on Covariance

Index Prediction

TIAN Xue-Min1 SHI Ya-Jie1 CAO Yu-Ping1

Abstract Aiming at monitoring model predictive control per-

formance real-timely by using process data, a covariance predic-

tion error based performance monitoring method is proposed.

On the basis of analyzing MPC optimal objective and control

structure, a monitored variable set composed of prediction er-

rors, manipulated variables and process output variables is de-

veloped. Then, a covariance based real-time performance assess-

ment index is presented by adopting a moving window. For the

problem that covariance index has no control limits, a time se-

quence model for real-time covariance index is presented. The

predictive residual of covariance index is monitored to detect

MPC performance deterioration. The source of performance

deterioration can be located by using a performance diagnosis

method based on data set similarity. Simulations on the Wood-

Berry binary distillation column demonstrate the effectiveness

of the foregoing scheme.
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模型预测控制 (Model predictive control, MPC)是目前

工业过程控制领域中最具代表性的先进控制策略[1−3]. MPC

控制器通常在投产初期具有良好的控制性能, 运行一段时间

之后, MPC 控制器的性能会逐渐下降. 这是因为随着市场的

变化, 企业对原料和目标产品进行调整, 导致实际工业过程

不同于投产初期, 超出了控制器的设计范围. MPC 性能监控

首先评价模型控制器的性能, 对性能恶化现象进行报警, 然

后诊断性能恶化源. 因此, 研究 MPC 性能监控方法具有重

要意义[4].

1989 年, Harris[5] 提出了基于最小方差控制 (Minimum

variance control, MVC) 的单变量控制器性能评价方法, 标

志着控制器性能监控研究的开端. 目前, 控制器性能评价方

法主要分为基于模型的方法和数据驱动的方法. Harris[6−7]

和 Huang[8−10] 等将最小方差指标扩展到多变量过程. 实

际控制系统往往无法实现最小方差控制, 但最小方差基准

为后续基准的提出提供了重要启示. 在最小方差基准的基

础上, 研究者们提出了更实用的性能基准, 如广义最小方

差 (Generalized MV, GMV) 基准[11−12]、线性二次型高斯

(Linear quadratic Gaussian, LQG) 基准[13−14] 和用户定义

(User-specified)基准[10, 15−16] 等. Jiang等[17] 研究了MPC

控制器的性能评价和模型校验, 提出了一种模型质量评价

指标. 上述基于模型的方法是经典的控制器性能评价方法.

近年来, 基于数据驱动的控制器性能评价方法成为研究热

点[18−26]. Schäfer 等[18] 考虑了MPC 历史性能指标的自相

关性, 提出利用均值图和累积和图对历史性能指标进行残差

监控. Qin 等[19−21] 提出了基于协方差基准的性能指标, 并

通过广义特征值分析进一步揭示了控制性能优化/恶化的方

向. Zhang 等[22] 针对基准数据建立了 PCA 模型, 运用自回

归滑动平均模型对 T 2 统计量进行滤波, 根据改进的 T 2 统计

量评价控制器性能. 目前, 利用协方差基准开展MPC 实时监

控的研究较少, 尚未形成实时评价所需的性能指标.

为了实现 MPC 性能的实时监控, 本文建立了实时协方

差指标. 针对协方差指标缺少控制限的问题, 建立实时协方

差指标的预测模型, 根据预测残差进行性能评价. 当控制器

性能下降时, 利用基于数据集相似度的方法定位性能恶化源.

最后, 在Wood-Berry 塔上对所提 MPC 实时监控方法的有

效性进行验证.

1 基于协方差指标预测的MPC实时性能评价

1.1 监控变量集

模型预测控制通常采用二次型优化函数

J(k) =

P∑
j=1

[rrr(k + j)− ŷyy(k + j)]TQ[rrr(k + j)− ŷyy(k + j)]+

M∑
j=1

∆uuu(k + j − 1)TR∆uuu(k + j − 1) (1)

其中, ŷyy ∈ Rn, rrr ∈ Rn 和 ∆uuu ∈ Rm 分别为反馈校正后的模

型预测输出、参考轨迹和控制增量, Q 和 R 分别为预测输出

误差和控制增量的加权矩阵, P 和M 分别为预测时域和控

制时域, m 和 n 分别为输入和输出的维数.

J(k) 中的第二项为控制增量加权项, 以保持较小的控制

增量, 使过程输出方差保持在一定范围内. 因此, 把MPC 的

控制量纳入监控变量集具有实际意义.

模型预测控制系统可以利用图 1 所示的内模结构描

述[25]. 其中, uuu ∈ Rm 为控制作用, yyy ∈ Rn 为过程的实际

输出, G 为实际过程, Ĝ 为过程模型, N 为扰动模型, C 为

MPC 控制器, aaa 为外部干扰. 模型预测误差 epepep = yyy − ŷyy 可以

表示为

epepep(z)=(I + ∆C)−1∆Crrr(z) + (I + ∆C)−1Naaa(z) (2)

其中, ∆ = G − Ĝ 表示过程模型与实际过程的失配, I 为单

位矩阵. 从式 (2) 可知, 影响预测误差的因素包括外部干扰

aaa、模型对象失配 ∆ 和参考轨迹 rrr 变化三个方面. 其中参考

轨迹的变化已知, 模型失配和外部干扰的变化未知. 为了检

测模型失配和外部干扰的变化, 把 MPC 的预测误差纳入监

控变量集, 可得扩展之后的监控变量集

YYY = [u1 · · ·um ep1 · · · epn y1 · · · yn] (3)

所构造的 MPC 监控变量集不仅包括过程输出变量, 而且包

括模型预测控制的控制量和预测误差, 充分考虑了模型预测

控制器的特点. 由于监控变量的量纲可能存在差异, 需要对

监控数据进行归一化处理, 使变量的均值为 0 方差为 1.

图 1 模型预测控制系统的内模结构

Fig. 1 Schematic diagram of the internal model control

structure for model predictive control

1.2 MPC实时性能评价

Qin 等[19−20] 提出了基于协方差基准的性能指标

Iv =
|cov(YII)|
|cov(YI)| (4)

其中, YI ∈ Rh×(m+2n) 为基准数据, 一般选择控制器性能良

好的历史数据作为基准数据, YII ∈ Rh×(m+2n) 为待评价的

监控数据, | · | 为矩阵行列式运算, h 为样本数. Iv > 1 时,

监控的控制器性能比基准性能差; Iv < 1 时, 监控的控制器

性能比基准性能好; Iv ≈ 1 时, 监控的控制器性能等同于基

准性能. 基于协方差基准的性能指标为进行控制器离线分析

提供了重要依据.

为了捕捉过程的动态变化, 建立实时性能指标, 引入滑

动时间窗口将式 (4) 中的待评价监控数据转化为实时更新的

形式 YrII

YrII(k) =
[

Y T(k − d + 1) · · · Y T(k − 1) Y T(k)
]T

(5)

其中, d 为滑动时间窗口长度. 则实时更新的MPC 性能指标

Irv 为

Irv(k) =
|cov(YrII(k))|
|cov(YI)| (6)
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当MPC 性能正常时, Irv 在 1 附近波动. 当MPC 性能下降

时, Irv 大于 1. 利用基准数据离线确定滑动窗口的长度 d.

如果滑动窗口长度较大, 指标 Irv 的变化趋势较平滑, 对过程

动态变化的响应较慢. 如果滑动窗口长度较小, 指标 Irv 的

变化趋势中包含较多的波动, 可能因为不准确或敏感而导致

误报. 合适的窗口长度应使指标 Irv 具有适度平滑的变化趋

势[16].

与式 (4) 相比, 式 (6) 考虑了在线观测数据, 可以用于控

制器的实时性能评价. 对于实时协方差指标, 需要制定控制

限以区分 MPC 性能正常和下降. 然而, 目前针对协方差指

标控制限的研究尚未开展.

为了定量区分 MPC 性能正常和下降, 对实时协方差指

标 Irv 进行进一步分析. Irv 是高度自相关的, 直接利用统

计控制图 X̄-图进行监控会产生错误的结果[18]. 利用时间

序列模型描述 Irv 的变化趋势, 然后对 Irv 实际值和预测值

之间的残差进行监控. 实时协方差性能指标的自回归 (Auto

regressive, AR) 时间序列模型为

A(q−1)Irv(k) = ε(k) (7)

其中, A(q−1) = 1 + a1q
−1 + · · · + anaq−na 为首一多项式,

ε 为高斯白噪声. 利用 AR 模型可得性能指标 Irv 的预测值

Îrv

Îrv(k) = −(a1 + a2q
−1 + · · ·+ anaq−na+1)Irv(k − 1) (8)

式 (7) 中的参数 a1, a2, · · · , ana 可通过最小二乘方法辨识得

到. 性能指标的实际值 Irv 与 AR 模型预测值的残差为

er(k) = Irv(k)− Îrv(k) (9)

若时间序列模型准确, 预测残差应服从均值为零方差为

常数的独立正态分布, 可以利用统计控制图 X̄- 图对预测残

差进行监控. 假设预测残差 er 的标准差为 σer , 则控制限为

± 3σer . 若预测残差 er 超出控制限, 则表明待评价的控制系

统已偏离基准控制性能, 即MPC 性能下降. 反之, MPC 性

能正常.

2 基于数据集相似度的MPC性能诊断

2.1 相似度指标

考虑数据矩阵 Y1 ∈ Rn1×m̄ 和 Y2 ∈ Rn2×m̄, 其中 ni 为

数据集的采样数目, i = 1, 2, m̄ 为变量数目. Yi 的协方差矩

阵为

Si =
1

ni − 1
Yi

TYi (10)

Y1 和 Y2 的混合矩阵 Ȳ =

(
Y1

Y2

)
的协方差矩阵为

S =
1

n̄− 1

(
Y1

Y2

)T (
Y1

Y2

)
=

n1 − 1

n̄− 1
S1 +

n2 − 1

n̄− 1
S2

(11)

其中, n̄ = n1 + n2. 对 Ȳ 的协方差矩阵 S 进行特征值分解

SP0 = P0Λ (12)

其中, Λ 为对角阵, 且对角元素为 S 的特征值, P0 为正交矩

阵, 其列向量为特征向量. 定义转换矩阵 P

P = P0Λ
− 1

2 (13)

则矩阵 P 满足

PTSP = I (14)

利用
√

ni−1
n̄−1

P 对数据集 Yi 进行变换, 得到新的矩阵 Y ′
i

Y ′
i =

√
ni − 1

n̄− 1
YiP (15)

则 Y ′
i 的协方差矩阵可以表示为

S′i =
1

ni − 1
Y ′T

i Y ′
i =

1

n̄− 1
PTYi

TYiP =

ni − 1

n̄− 1
PTSiP (16)

由式 (14) 和式 (16) 可得:

S′1+S′2 = PTSP = I (17)

对 S′i 进行特征值分解

S′ip
j
i = λj

ip
j
i (18)

其中, λj
i 为 S′i 的第 j 个特征值, pj

i 为与 λj
i 对应的特征向

量. 由式 (17) 和式 (18) 可得[27]:

S′2p
j
1 = (I−S′1)p

j
1 = (1− λj

1)p
j
1 (19)

对比式 (18) 和式 (19) 可得:

1− λj
1 = λj

2, pj
1 = pj

2 (20)

即 S′1 和 S′2 具有相同的特征向量. S′i 的特征向量 pj
i 是

S′i 的主元方向, λj
i 是 S′i 第 j 个主元描述的信息量. 由式

(20) 可知, Y ′
1 和 Y ′

2 具有相同的主元方向, Y ′
1 第 j 个主

元描述的信息量与 Y ′
2 第 j 个主元描述的信息量关于 0.5 对

称. 根据对称性, λj
i 越接近 0.5, 数据集 Y1 和 Y2 的相似度越

高; λj
i 越靠近 0 或 1, 数据集 Y1 和 Y2 的差异越大.

相关系数是随机变量间线性相似性的度量, 两随机变量

的相关系数为 0, 两随机变量不相关. 仿照相关系数构造数据

集的相似度指标

SI = 1− 4

m̄

m̄∑
j=1

(λj
1 − 0.5)

2
= 1− 4

m̄

m̄∑
j=1

(λj
2 − 0.5)

2
(21)

则 SI ∈ [0, 1], 且 SI 越接近 1, 数据集的相似性越大; SI 越

接近 0, 数据集的相似性越小. 相似度指标 SI 定量地描述了

两个数据集的相似程度, 可以用于数据分类.

2.2 性能诊断

生产原料的变化、催化剂活性的变化、结垢、腐蚀、磨

损、季节更替等因素均会影响模型预测控制器的性能. 引起

MPC 性能下降的常见原因有: 模型增益、时间常数和纯滞

后时间的失配、控制器参数整定不当和约束饱和、传感器/执

行器故障和干扰的特征变化等.
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本文根据待诊断数据集与性能模式库数据集之间的相似

度确定当前MPC 性能下降的原因, 具体步骤如下:

1) 离线训练. 根据先验知识及数据建立控制器性能恶化

的模式库, 将其表征为 {Cl, Yl}, l = 1, 2, · · · , g, 其中 Cl 代

表第 l 类性能类别, Yl 代表 Cl 对应的数据集, g 为性能恶化

类别总数目.

2) 实时诊断. 获取当前性能恶化数据 Yx, 并按式 (21)

计算相似度指标 SIxl. 根据式 (22) 所示策略确定故障类别.

Cx =

{
arg max(SIxl), ∃SIxl ≥ α, l ∈ {1, 2, · · · , g}
未知, 否则

(22)

其中, α 为相似度阈值, 一般取 0.8 ≤ α ≤ 0.9.

基于协方差指标预测的MPC 实时性能监控流程如图 2

所示. 选择性能良好的历史数据作为基准数据, 利用实时测

量数据计算性能评价指标 Irv(k)和残差 er(k). 当 Irv(k) > 1

且 er(k) 超出控制限时, 对 MPC 控制器的性能下降进行报

警, 并进一步基于数据集相似度判断恶化原因, 为MPC 控制

器维护提供依据.

图 2 MPC 控制器性能监控流程图

Fig. 2 MPC controller performance monitoring framework

3 仿真研究

Wood-Berry 二元精馏塔是一个典型的具有较大纯滞后

的多入多出系统[28], 输出为塔顶馏出物浓度 XD 和塔底液相

浓度 XB , 由塔顶回流量 R 和塔底再沸蒸汽量 S 控制, 进料

流量 F 为不可测干扰变量, 过程模型为

[
XD(s)

XB(s)

]
=




12.8e−s

16.7s + 1

−18.9e−3s

21.0s + 1

6.6e−7s

10.9s + 1

−19.4e−3s

14.4s + 1





 R(s)

S(s)


 +




3.8e−8s

14.9s + 1

4.9e−3s

13.2s + 1


 F (s) (23)

假设干扰 F 服从 0 均值、标准差为 0.01 的高斯分布. 设

计动态矩阵控制器, 采样步长为 1min, 控制时域M = 1, 预

测时域 P = 30, 系统输出设定值 rXD = 2.0, rXB = 1.0. 构

造监控变量集 YYY = [R S ep1 ep2 XD XB ].

模拟控制器的正常运行工况, 采集 1 000 个观测样本作

为基准数据. 模拟过程模型失配、干扰特征变化和控制器约

束饱和 3 种模型预测控制器性能恶化工况, 具体参数设置

见表 1. 利用上述工况下的 1 000 个样本作为观测数据建立

Wood-Berry 精馏塔 MPC 性能恶化模式库 {Cl, Yl}, l = 1,

2, 3.

3.1 性能评价

按表 1 仿真 3 种性能恶化工况, t = 2000min 时控制器

性能下降, t = 3000 min 时系统恢复正常. 选取滑动时间窗

口长度 d = 1000, 过程模型失配时的实时性能监控曲线如图

3 所示. 由图 3 可知, 在正常运行阶段 t = 0∼ 2 000min, 实

时协方差指标 Irv 在 1 附近波动, 预测残差 er 在控制限内波

动, MPC 具有良好的控制性能. t = 2 000min 过程模型发生

失配, 实时协方差指标 Irv 明显偏离 1, 预测残差 er 的波动

超出控制限, MPC 性能明显下降. 按表 2 设置过程传递函数

矩阵末行增益, 取性能恶化工况下的 1 000 个样本计算性能

指标 Iv. 利用监控变量集 ỸYY = [XD XB ] 计算协方差指标,

记为 Ĩv. 从表 2 中可以看出, 模型失配越严重, Iv 指标值越

大, 且相同失配情况下, 运用扩展监控变量集得到的性能指

标 Iv 大于 Ĩv, 表明扩展变量集的监控效果更显著.

表 1 恶化性能类别及参数设置

Table 1 Classes and parameters of performance deterioration

模式库 工况 对应参数 参数变化

C1 过程模型失配 末行增益
[6.6 − 19.4] →
[15.84 − 46.56]

C2 干扰特征变化 标准差 0.0100 → 0.0115

C3 MPC 控制器约束饱和 输出约束 无→ [−1.5 + 1.5]

图 3 模型失配时的实时监控曲线

Fig. 3 Real-time monitoring curves of model mismatch

表 2 各模型失配不同程度下的性能

Table 2 Performance under different degree of

model mismatch

过程传递函数矩阵末行增益 Ĩv Iv

[13.20 − 38.8] 1.6530 1.6936

[14.50 − 42.68] 1.9379 2.3487

[15.84 − 46.56] 2.4166 3.5729

[17.16 − 50.44] 3.2879 6.2279

[18.48 − 54.32] 5.1623 13.6386
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干扰标准差变化时的实时性能监控曲线如图 4 所示. 按

表 3 设置干扰标准差, 性能指标 Iv 和 Ĩv 的比较结果见表 3.

控制器输出约束饱和时的实时性能监控曲线如图 5 所示. 按

表 4 设置输出约束, 性能指标 Iv 和 Ĩv 的比较结果见表 4. 由

上述性能评价结果可以看出, 监控变量集 YYY 的评价效果优于

监控变量集 ỸYY , 实时评价指标 er 能够有效检测到MPC 性能

下降.

图 4 干扰特征变化时的实时监控曲线

Fig. 4 Real-time monitoring curves of changing disturbance

图 5 控制器输出约束饱和时的实时监控曲线

Fig. 5 Real-time monitoring curves of controller output

constraint saturation

表 3 干扰标准差变化下的性能

Table 3 Performance under different standard deviation of

disturbance

标准差 Ĩv Iv

0.0105 1.5040 1.7709

0.0110 1.8104 3.0905

0.0115 2.1614 5.2624

0.0120 2.5611 8.7609

0.0125 3.0139 14.2864

表 4 控制器输出约束饱和不同程度下的性能

Table 4 Performance under different degree of controller

output constraint saturation

输出约束 Ĩv Iv

[−1.9 1.9] 2.6649 189.5881

[−1.7 1.7] 23.9432 2.1738× 104

[−1.5 1.5] 124.6160 5.7804× 105

[−1.3 1.3] 422.1544 6.4517× 106

[−1.1 1.1] 1.0937× 103 4.2520× 107

3.2 性能诊断

针对过程模型失配 FP1、干扰特征变化 FP2和输出约束

饱和 FP3, 分别按照表 2∼ 4 模拟产生恶化性能数据 Yx. 计

算 Yx 与模式库数据集 {Yl}, l = 1, 2, 3 的相似度指标 SIxl,

仿真结果如表 5 所示. 由表 5 可以看出, 对于过程模型失配

FP1, 相似度 SIx1 接近 1, 且明显大于 SIx2 和 SIx3, 因此将

当前性能恶化确定为过程模型失配. 取 α = 0.85 , 从仿真结

果可以看出, 基于数据集相似度的性能诊断方法能够正确确

定MPC 性能下降的原因.

表 5 各类测试数据对应相似度指标

Table 5 Similarity index corresponding various test data

恶化源 参数值/范围 SIx1 SIx2 SIx3

[13.20 − 38.8] 0.9764 0.7975 0.4712

[14.50 − 42.68] 0.9937 0.7570 0.4647

FP1 [15.84 − 46.56] 1.0000 0.7175 0.4535

[17.16 − 50.44] 0.9909 0.6760 0.4349

[18.48 − 54.32] 0.9498 0.6250 0.4045

0.0105 0.7173 1.0000 0.5319

0.0110 0.7174 1.0000 0.5320

FP2 0.0115 0.7175 1.0000 0.5320

0.0120 0.7176 1.0000 0.5320

0.0125 0.7177 1.0000 0.5320

[−1.9 1.9] 0.5898 0.6916 0.9227

[−1.7 1.7] 0.4887 0.5716 0.9933

FP3 [−1.5 1.5] 0.4535 0.5320 1.0000

[−1.3 1.3] 0.4397 0.5156 0.9985

[−1.1 1.1] 0.4332 0.5075 0.9965

4 结论

为了实时监控模型预测控制器的性能, 本文提出了基于

协方差指标预测的性能评价方法和基于数据集相似度的性能

诊断方法. 在Wood-Berry 塔上的仿真结果表明, 扩展之后

的监控变量集对 MPC 性能下降更敏感, 利用协方差指标的

预测残差能够实时检测到 MPC 性能下降, 根据数据集相似

度能够有效判断性能恶化的原因.
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