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摘要: 针对预测控制器参数整定困难, 提出了一种基于克隆选择和序列二次规划的预测控制器

参数整定算法, 建立了一个基于免疫原理和序列二次规划算法进行控制器参数整定的机制, 并

给出了参数整定问题中的抗原、抗体及亲和力的定义. 在此基础上, 针对系统的不确定性干扰, 

构造了基于事件触发的参数调整框架. 最后, 将算法应用于仿真实验, 通过与设定值控制结果的

对比, 证明所提出的预测控制器参数整定方法是有效的.  
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预测控制具有较强的适应性和鲁棒性, 在工

业控制领域获得了广泛的应用, 被认为是过程控

制最有效的控制策略之一 [1-2]. 模型预测控制

(Model Predictive Control, MPC)是一系列能够利用

显式过程模型来预测实际对象的未来响应的控制

算法，解决了约束优化控制问题, 在先进制造业、

能源等领域已取得了很好的效果[3-5].  

预测控制器参数整定是控制系统设计最关键

部分, 由于预测控制器内部机理复杂, 参数之间互

相影响, 整定其参数较为困难, 因此控制器参数整

定问题一直得到普遍关注和广泛研究[6-7]. 早期预

测控制器参数的整定必须依靠有经验的技术人员,

根据先验或者经过大量的离线仿真和在线调整确

定. 随着控制理论和技术的不断发展, 已有的参数

整定方法可归纳为: (1)基于智能优化算法的控制

器参数整定[6-8]; (2)基于模糊逻辑、自适应学习等先

进控制理论的调节器参数整定[9-10]; (3)基于经典控

制理论的频域参数整定[9]. 这些方法为控制器参数

整定提供了方便, 但也存在一些问题, 比如经典的

算法参数整定过程复杂, 且对经验要求较高; 一些

智能优化算法计算量大, 而且容易陷入局部最优. 

比如近几年由Eberhart和Kennedy提出的粒子群优

化算法(Particle Swarm Optimization, PSO)[11], 虽然

收敛速度有所提高, 但容易出现早熟现象, 随着迭

代次数的增加, 种群在搜索空间中多样性容易丢

失, 局部寻优能力较差.  

人工免疫算法是一种受生物免疫系统启发而

设计的新型智能优化算法[12-13], 在信息处理和搜

索寻优过程中应用广泛. 近年来, 受人工免疫系统

信息处理机制启发, 加上人工免疫系统中克隆选

择原理使免疫算法具有抗体多样性、自适应性、记

忆开发和学习等功能. 克隆选择算法已经在非线

性优化、模式识别和数据挖掘等领域取得了令人瞩

目的成果[13-15]. 这些特点使得免疫克隆选择算法

在参数整定方面有着强大的理论优势.  

克隆选择算法解决了预测控制器的参数难以

整定的问题, 预测控制面临的另一问题是滚动优

化中的求解有限时域优化控制序列问题. 序列二次

规划(Sequential Quadratic Programming, SQP), 具有

迭代精度高、收敛速度快等优点, 广泛应用于求解

带有等式和不等式约束的最优问题[16-17].  

本文基于生物免疫原理, 利用克隆选择算法

和二次规划算法进行预测控制器的参数整定. 为

了克服克隆选择算法在寻优过程中速度较慢的缺
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陷, 我们设计了基于事件触发的算法框架, 避免了

克隆选择算法时刻在线寻优调整控制参数, 解决

了在线寻优过程慢的问题, 提高了效率.  

1 克隆选择算法 

克隆选择算法 (Clonal Selection Algorithm, 

CSA)是在生物免疫原理基础上结合克隆选择思想

提出的[18-19]. CSA作为一种全局智能寻优算法, 具

有良好的搜索能力, 因此成为信息处理过程中优

先选用的方法[20]. 由于 CSA 来源于人体克隆选择

的思想, 其大部分术语借鉴生物免疫中的概念. 在

生命科学中抗原的功能是刺激和诱导生命体的免

疫系统产生免疫应答. 在此 CSA 中抗原是所要求

解的问题, 而抗体是问题的可行解, 亲和力用目标

函数值来衡量.  

CSA 最核心部分是克隆算子. 克隆选择的原

理是在整个过程中只克隆复制那些被抗原识别的

抗体, 所以在 CSA 中要根据抗体浓度和抗体亲和

力选择出那些适应性强、亲和力大的抗体, 适应性

越强, 亲和力越大, 这些抗体被复制的数目越多, 

相反则被复制的数目越少. 根据该原理产生新的

种群. 随着对 CSA 的深入研究, 对其的改进也日

益增多, 但是De Castro等[21]提出的 CSA已成为基

本且典型的算法, 其具体流程如图 1所示. 

为了增加抗体多样性, 增加收敛速度, 在传统 

 

图 1  CSA流程图 

CSA 基础上, 文献[22]提出了一种新克隆选择法, 

在免疫克隆原理的基础上, 重新定义抗体亲和度, 

在抗体克隆机制中增加浓度的概念, 改进超变异

概率和算子, 进而解决收敛速度慢、精度低等问题. 

2 基于 CSA-SQP的预测控制器参数整定研究 

在预测控制的滚动优化中, 通常采用目标函

数来使系统在未来 N(M≤P≤N)个时刻的输出值

尽可能地接近设定值. 第 k个时刻的二次型目标函

数为: 
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其中: Q是误差权矩阵; R是控制权矩阵; M是控制

时域; P是预测时域; SP(k+j)表示在第 j个时刻的设

定值; y(k+j)在第 j个时刻的预测输出; ( 1)u k r  
表示操作变量的变化. 由预测控制原理以及二次

性能指标函数可知, 预测控制结果的好坏取决于

很多因素, 比如预测时域、控制时域、误差权矩阵、

控制权矩阵以及采样周期(TS)、模型时域(N)等. 本

文选择 Q, R为优化参数进行优化.  

整定参数 Q, R的控制器结构如图 2所示.  
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图 2  克隆预测控制器结构 

2.1 参数整定流程 

参数整定过程为:  

(1)通过克隆选择算法离线调整控制器参数, 

获得Q, R. (2)利用基于 SQP的预测控制器进行滚动

优化. (3)计算触发函数值, 如果满足触发条件, 即

系统出现干扰, 这时就跳到步骤(1), 重新调整 Q, R, 

否则就执行步骤(4). (4)继续滚动优化. (5)如果到达

仿真时间就结束, 否则就执行步骤(4). 流程如图 3

所示. 
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图 3  预测控制器参数整定流程 

2.2 基于克隆选择算法的参数寻优 

设计克隆选择算法中的抗原、抗体以及在克隆

选择算法中需要的一些参数.  

(1)抗原与抗体定义及编码. 将目标函数作为

抗原, Q, R作为抗体.  

(2)初始化. 初始时必须选取合适的算法参数

并对抗体初始化, 抗体 Q, R 在各个参数的取值范

围内随机初始化即可. 对免疫算法中参数, 如种群

规模的设定, 种群规模很大虽然可以使问题的求

解精度更高, 但是相应算法的计算量也随之增大, 

如果选取过小, 又会使求解误差过大, 得不到合适

的解. 因此, 结合本文的问题, 种群规模选择为

25~30.  

(3)目标函数设定. 目标函数为: 

2
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N
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

   (2) 

其中: y(i)为 i时刻的实际输出; SP(i)为 i时刻对应的

设定输出.  

(4)亲和力函数. 抗体与抗原之间的亲和力反

映抗体与抗原之间的匹配程度, 亲和力越高的抗

体对应的预测控制量越满足控制要求, 抗体与抗

原亲和力函数定义为:  

2exp( )aff J  , (3) 

当目标函数值 J2→0时, aff→1; J2→∞, aff→0.  

(5)抗体克隆. 根据每个抗体可以计算出其对

应的 J2及 aff. 从群体中选择 N ps 个亲和力较高

的优良个体进行克隆, 其中 ps 是抗体选择率 . 

(6)抗体变异. 以变异概率 pm来选择克隆后的

子群体的基因, 对被选中的基因进行变异操作, pm

的计算方法来源于新克隆选择算法: 
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其中: ρ 为超变异概率常数, 用来调整整体变异概

率, 取值范围为[0.2, 1]; checkFunction(i, t)为第 t次

迭代的目标函数值.  

(7)抗体的选择. 重新计算克隆变异后的每个

子抗体的 J2及 aff, 选择亲和力更好的子体替代原

有抗体. 抗体选择率 ps 指在种群中选取参与克隆

的优良抗体的比例, 基本 CSA是选择 50%~80%可

以保证保留优良个体. 按照文献[20]介绍的新的克

隆选择算法, 重新定义抗体选择率为: 

1
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其中: /i g aA A A , Ai是第 i个抗体的适应度值(亲

和力), Ag是对应的目标函数值, Aa是抗体浓度, 与

种群多样性有关.  

(8)抗体的淘汰. 在抗体集中选择 N per 个抗

体, 将其淘汰且重新初始化, per是死亡率.  

(9)终止条件. 当到达设定的最大迭代次数、目

标函数达到某一精度或者抗体亲和力不再有大的

变动时则停止寻优.  

2.3 克隆寻优的触发机制 

考虑到克隆选择算法的迭代寻优过程较耗时, 

有必要设计触发函数, 当系统出现干扰, 即系统的

实际输出不按照既定的轨迹或预测值输出时, 此

时触发免疫机制, 重新调整控制器参数, 否则就按

照原来的控制参数继续滚动优化, 这样避免了克

隆选择算法持续在线寻找控制器参数, 节约了时

间. 本文设计基于趋势预测的触发函数为:  

( ) { ( ) ( 1)} { ( ) ( 1)}G t = Y k Y k Yp k Yp k     , (6) 

其中: Y(k)表示系统的当前输出; Y(k−1)表示系统上

一时刻的输出; Yp(k)表示系统 k 时刻的预测输出; 

Yp(k−1)为系统上一时刻的预测输出. 如果 G(t)<0, 

则说明实际输出不按照既定的轨迹或预测值输出,

此时触发免疫克隆机制进行控制器参数调整, 否

则, 不触发继续滚动优化.  
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3 仿真实例 

根据 2.2 节中参数的取值范围, 我们设定克隆

选择算法中各个参数, 并进行仿真试验. 种群规模

选择为 30; 记忆库容量取 5; 迭代次数取 50.  

3.1 仿真实例 1 

考虑非最小相位系统[22]: 

33 1
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其中: y 是最小相位系统的实际输出; 给定输出设

定值, SP(1)=SP(2)=∙∙∙=SP(i)=∙∙∙SP(P)=1, 利用第 2

节介绍的算法, 获得最优MPC的 Q, R序列, 进而

对该简单系统进行 MPC 控制, 使系统实际输出能

够尽快平稳地到达设定值, 达到较优的控制效果. 

设置 P=10, M=5, 本文离线整定的控制器参数和仿

真结果为以下矩阵及图 4. 
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图 4  非最小相位系统输出 

图 4 中文献表示文献[22]的优化结果, 根据经

验确定控制器参数, 然后用免疫克隆选择算法在

线优化控制变量. 从图 4 可看出, 本文的算法应用

到带有滞后的非最小相位系统模型中后, 实际输

出很快接近设定值, 并且没有误差, 没有超调出现, 

短时间内达到稳定. 考虑到本文和文献[22]都是利

用智能算法进行控制器参数整定, 因此, 增加利用

PSO 进行参数整定对比实验, PSO 内部学习因子

C1和C2取[0,2]之间的随机数据, 其他参数定义与

设定按照文献[18]. 其余与 CSA 相同的一些参数, 

比如种群规模, 迭代次数等与 CSA 相同. 与 CSA

对比, 证明本文方法是有效的. 

3.2 仿真实例 2 

考虑如下不确定系统, 加热炉对象[23] 

3(3 0.9 )1
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其中,
1 2 3, ,   表示模型的不确定度, 其取值范围是

[-1, 1]; y是不确定模型的实际输出; 给定输出设定

值 SP(1)=SP(2)=∙∙∙=SP(i)=∙∙∙SP(P)=1, 利用第 2节介

绍的算法, 获得最优MPC的 Q, R序列, 进而对该

不确定系统进行 MPC 控制, 使系统实际输出能够

尽快平稳地到达设定值, 达到较优的控制效果. 设

置 P=10, M=5,本文离线整定的控制器参数和仿真

结果为以下矩阵和图 5. 
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图 5  加热炉对象输出

 

工业控制中模型的不确定性是不可避免的, 

本文充分考虑了模型的不确定性, 对模型进行控

制优化. 图 5 中文献表示文献[23]的优化结果, 文

献[23]利用基于Min-Max预测控制器参数整定, 采

用嵌套遗传算法寻优, 参数整定速度比较慢. 从图

5 可知,本文方法的收敛速度比文献[23]显著加快, 

而且考虑了不确定性参数, 增加了模型的鲁棒性, 

控制输出和文献[23]中的最优整定结果几乎吻合, 

达到了预期的效果, 此处也加入了 PSO 参数整定

的对比试验.  

考虑到算法的随机性, 进行 10 次实验. 由于

适应度的大小反应了抗体的适应性, 适应度越高,
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求解越准确. 统计 10 次实验结果的平均适应度值

进行对比, 结果见表 1.  

表 1  实验数据对比 

实例 
算法 

CSA PSO 文献[23] 

实例 1 0.205 4E-4 0.036 1E-4 0.002 3E-4 

实例 2 6.837 0E-4 0.003 0E-4 7.752 5E-4 

实例 1中 3种方法都是采用智能算法进行优化

控制, 耗时相当. 但是 CSA 的适应度明显低于其

他 2种. 实例 2中, CSA和文献[23]中适应度相当, 

但是文献[23]中采用的方法是嵌套的双层智能算

法, 耗时明显比 CSA多.  

3.3 仿真实例 3 

考虑非线性系统, 如连续搅拌釜反应器(CSTR)

模型是常见强非线性对象. 假设在连续搅拌釜反

应器内产生放热、不可逆反应, 反应物 A, 生成物

B, 反应过程中保持物料平衡和能量平衡, 三级反

应器的物料平衡方程为:  
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其中: i为第 i个反应器; T(i)是第 i个反应器混合物

的出口温度; Tc
(i)是第 i 个反应器冷却水出口温度; 

CA
(i)是第 i 个反应器混合物出口浓度; 其他参数的

物理意义及取值见表 2. 

考虑三级串联的反应釜, 得到如图 6所示的反

应过程模型(状态空间描述)[24]. 

状态变量: T[ ( ), ( ), ( ) / 1, 2,3]AC i T i Tc i i  ,  

输出变量: [ (1), (2), (3)]AT T C ,  

控制变量: [ (4), (0), ]C CT T F  

对三级串联 CSTR 模型进行非线性预测控制,

整个过程分 3个阶段: (1) 0~50 s, 在第 1秒时进料

流量由原来的 100%变为 70%进行变负荷控制. (2) 

50~100 s, 气体常数变化3%进行控制. 气体常数R1

是模型中的一个重要参数, 通常取气体常数 R1=  

表 2  三级串联 CSTR模型中各参数 

参数 值 物理意义 

r  反应速度 

k0/s
-1 2 000 Arrhenius反应率系数 

A/m2 0.09 每个反应器的传热面积

V/m3 0.8 反应器容积 

Vc/m3 0.1  冷却套管容积 

Cp/(kJ·(kg·k)-1) 0.565  混合物的热熔 

Cpc/(kJ·(kg·k)-1) 4.186 8  冷却剂的热熔 

ρ/(kg·m-3) 850 混合物密度 

c /(kg·m-3) 1 000 冷却剂密度 

F/(m3·s-1) 0.002 5 系统进料流量 

FC/(m3·s-1) 0.002 冷却剂流量 

KT/(w·(m2K)-1) 167.5 总传热系数 

CA0/(kg·mol·m-3) 0.6 初始进料浓度 

ΔH/(kJ·(kg·mol)-1) 146 538 反应热 

E/(kJ·(kg·mol)-1) 42 287  活化能 

R1/(kJ·(kgmol·K)-1) 8.314  气体常数 

 
图 6  三级串联 CSTR模型中各参数 

8.314 kJ·(kg·mol·K)-1. 但是实际上气体常数是变化

的, 它与密度成正比, 与热力学温度的平方成反比, 

而且该参数的微小变化对系统影响很大. 因此, 我

们假设气体常数有 3%的变动, 进行控制优化. (3) 

100~150 s, 压强加入干扰 5%进行控制. 实际反应

釜中压强也不可能是定值, 因此在此处也给压强

5%的变动, 对系统进行控制. 因扰动的出现, 要重

新调整控制器参数, 使系统能够很快地到达稳态, 

克隆选择算法优化结果见表 3. 仿真输出曲线如图

7~9所示. 

从实时仿真输出图 7~9可以看出, 在 50 s时气

体常数R1变化 3%作为干扰, 发现气体常数R1的变

化对系统影响较大, 触发克隆选择算法重新调整

控制器参数, 控制权矩阵R减小, 误差权矩阵Q增

大,使系统尽快地抑制干扰, 到达稳定. 在 101 s 时

压强变动 5%作为干扰, 此时系统出现很小的波动, 
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触发克隆选择算法, 重新调整参数后, 系统很快恢

复稳定, 抑制了干扰. 图7~9中NO-TRIGGER表示

的只是整定 1次参数的情况, 从图 7~9中可以明显

看到输出偏离了设定值. 总之, 本文的方法对于系

统出现扰动时能够及时调整控制器参数, 准确、稳

定、快速地使其到达系统稳定状态. 

 

表 3  三级串联反应釜的控制整定的参数 

参数 
进料变 

化 30% 

气体常数 

变化 3% 

压强变 

化 5% 

Q 

100.950 0

254.247 3

196.622 2

 
 
 
 
  

1 720.307 2

1 200.420 3

2 500.704 8

 
 
 
 
 

 1012.799

215.734 3

1624.0513

 
 
 
 
 

R 

389.174 0

694.315 9

545.2314

 
 
 
 
 

 

0.196 7

0.093 4

0.307 4

 
 
 
 
 

 

0.072 9

0.00885

0.07984

 
 
 
 
 

 

 

图 7  CSTR的输出变量 T(1)  

 

图 8  CSTR的输出变量 T(2) 

 

图 9  CSTR的输出变量 CA(3) 

4 结语 

提出了 CAS-SQP的整定预测控制器的参数方

法, 避免了靠先验或者人为给定来确定控制器参

数的方法. 该参数整定方法不但使输出迅速接近

给定值, 而且控制变量变化平滑. 基于预测趋势的

事件触发方法, 避免了克隆选择算法连续寻优, 提

高了算法效率. 实例证明, 我们提出的对预测控制

器参数整定的方法合理有效, 具有通用性. 
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Tuning parameters for model predictive controller based on CSA-SQP 

CHEN Yang1, JIANG Wen-li2, SHI Xu-hua2, ZHAO Jun3, XU Zu-hua3 
( 1.College of Science & Technology, Ningbo University, Ningbo 315211, China ) 

2.Faculty of Information Science and Engineering, Ningbo University, Ningbo 315211, China 

3.State Key Laboratory of Industrial Control Technology, Zhejiang University, Hangzhou 310027, China ) 

Abstract: A hybrid algorithm is presented to solve the difficulty of tuning the parameters of a model predictive 
controller (MPC). The algorithm is based on both the immune clonal selection algorithm and sequential 
quadratic programming. Antibodies, antigens, and affinity are also defined. The framework of tuning parameters 
based on events trigger is introduced in case of uncertain disturbance. Finally, the simulation is conducted using 
the presented algorithm. Comparison with the results of set point control indicates that the proposed method is 
more efficient than other tuning methods and can be used to solve the problems with the predictive controller 
parameter tuning. 
Key words: model-predictive control; clonal selection algorithm; sequential quadratic programming; events 
trigger; antibody 
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