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ПРИМЕНЕНИЕ МЕТОДОВ МАШИННОГО ОБУЧЕНИЯ
В СИСТЕМАХ УПРАВЛЕНИЯ ПО ПРОГНОЗИРУЮЩЕЙ МОДЕЛИ

М.Е. Павловец, Н.М. Дмитрук

Управление по прогнозирующей модели (Model Predictive Control, MPC) [1, 2] –
современный подход к построению обратных связей для управления нелинейными
динамическими системами. Он основан на решении в реальном времени последова-
тельности задач оптимального управления с конечным горизонтом управления, ап-
проксимирующих исходную задачу управления (стабилизация, слежение и др.) на
бесконечном временном полуинтервале. Упомянутые задачи оптимального управле-
ния называются прогнозирующими, формулируются в зависимости от целей управле-
ния, учитывают текущие измерения состояний объекта управления и ограничения на
траектории и управляющие воздействия.

Как правило, алгоритм МРС опирается на численное решение прогнозирующих
задач. Существующие методы решения задач оптимального управления (см. напри-
мер, [2]) могут оказаться неэффективными или слишком медленными для нелинейных
систем, систем большой размерности или систем с быстро меняющейся динамикой.
В связи с этим в литературе рассматриваются различные подходы, направленные на
снижение трудоемкости онлайн вычислений, например, вынесение некоторых из них
оффлайн [1, гл. 7].

Цель настоящей работы – построение приближенных обратных связей с помощью
методов машинного обучения, что позволяет повысить производительность систем
управления по прогнозирующей модели.

Приведем основные положения МРС для решения задачи стабилизации нелиней-
ной дискретной динамической системы

𝑥(𝑡+ 1) = 𝑓(𝑥(𝑡), 𝑢(𝑡)), 𝑡 = 0, 1, . . . , (1)

где 𝑥(𝑡) ∈ R𝑛 – состояние, 𝑢(𝑡) ∈ R𝑟 – управление системы в момент времени 𝑡,
относительно функции 𝑓 : R𝑛 ×R𝑟 → R𝑛 предполагается, что она непрерывна, кроме
того, 𝑓(0, 0) = 0.

Одним из основных достоинств методов МРС, обеспечивающих им широкое рас-
пространение на практике, является возможность учитывать различные ограничения
на состояния и управления. В настоящей работе рассматриваются ограничения вида

𝑥(𝑡) ∈ 𝑋 = {𝑥 ∈ R𝑛 : 𝐻𝑥 6 1𝑝}, 𝑢(𝑡) ∈ 𝑈 = {𝑢 ∈ R𝑟 : 𝐿𝑢 6 1𝑞}, 𝑡 = 0, 1, . . . (2)

При условии, что состояния 𝑥(𝑡) системы (1) измеряются полно и точно, прогно-
зирующая задача оптимального управления имеет вид

𝒫(𝑥(𝑡)) : 𝑉 (𝑥(𝑡)) = min
𝑢(·|𝑡)

𝑁∑︁−1

𝑘=0

𝑙(𝑥(𝑘 | 𝑡), 𝑢(𝑘 | 𝑡)) + 𝑉𝑓 (𝑥(𝑁 | 𝑡)), (3)

𝑥(𝑘 + 1 | 𝑡) = 𝑓(𝑥(𝑘 | 𝑡), 𝑢(𝑘 | 𝑡)), 𝑘 = 0, 𝑁 − 1, 𝑥(0 | 𝑡) = 𝑥(𝑡),

𝑥(𝑘 | 𝑡) ∈ 𝑋, 𝑢(𝑘 | 𝑡) ∈ 𝑈, 𝑘 = 0, 𝑁 − 1, 𝑥(𝑁 | 𝑡) ∈ 𝑋𝑓 .
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Здесь 𝑥(𝑘 | 𝑡), 𝑢(𝑘 | 𝑡), 𝑘 = 0, 𝑁 − 1, – траектория и управляющее воздействие про-
гнозирующей модели, здесь аргумент 𝑡 подчеркивает момент времени для которого
строится прогнозирующая задача; 𝑁 – конечный горизонт управления; 𝑙 : R𝑛×R𝑟 →
→ R – стоимость этапа, 𝑉𝑓 : R𝑛 → R, – терминальная стоимость, 𝑋𝑓 – терминальное
множество.

Оптимальное управление задачи (4) обозначается 𝑢0(𝑘 | 𝑡), 𝑘 = 0, 𝑁 − 1.
Алгоритм MPC для стабилизации положения равновесия 𝑥 = 0 системы (1) со-

стоит в следующем: Для каждого 𝑡 = 0, 1, . . . необходимо:
1) измерить состояние 𝑥(𝑡) ∈ 𝑋 системы (1);
2) решить задачу (4) с начальным условием 𝑥(0 | 𝑡) = 𝑥(𝑡), получить 𝑢0(· | 𝑡);
3) подать на вход системы (1) управляющее воздействие 𝑢𝑀𝑃𝐶(𝑥(𝑡)) := 𝑢0(0 | 𝑡).
При выполнении ряда требований к функциям 𝑙, 𝑉𝑓 и множеству 𝑋𝑓 замкнутая

система
𝑥(𝑡+ 1) = 𝑓(𝑥(𝑡), 𝑢𝑀𝑃𝐶(𝑥(𝑡))), 𝑡 = 0, 1, . . . ,

асимптотически устойчива с областью притяжения 𝑋0 = {𝑥0 : 𝑉 (𝑥0) < +∞} ⊆ 𝑋,
состоящей из всех точек 𝑥0 ∈ 𝑋, для которых задача 𝒫(𝑥0) имеет решение [1, 2].
В работе [3] приводится простой способ построения квадратичных функций 𝑙, 𝑉𝑓 и
эллипсоида 𝑋𝑓 , удовлетворяющих упомянутым условиям.

Как отмечено выше, шаг 2 приведенного алгоритма может оказаться достаточно
трудоемким. В связи с этим в настоящем сообщении предлагается вместо онлайн ре-
шения прогнозирующей задачи (4) численными методами оптимального управления

использовать до начала процесса управления ряд методов машинного обучения, кото-
рые на основе обучающей выборки (𝑥, 𝑢𝑀𝑃𝐶(𝑥)) ∈ 𝑋×𝑈 будут строить приближенные
значения 𝑢̄𝑀𝑃𝐶(𝑥(𝑡)) обратной связи 𝑢𝑀𝑃𝐶(𝑥), 𝑥 ∈ 𝑋, для текущих состояний 𝑥(𝑡).

В настоящей работе применяются метод опорных векторов (Support Vector Machi-
ne, SVM) и нейронные сети. Метод опорных векторов с радиальной базисной функции
Гаусса [4] используется, во-первых, для выделения и аппроксимации области притя-
жения 𝑋0 системы (1). Это позволяет эффективно обрабатывать текущие состояния
динамической системы и не допускать выход за пределы области притяжения при
управлении с помощью приближенных обратных связей. Во-вторых, метод опорных
векторов применяется для многоклассовой классификации с целью выделения обла-
стей насыщения управления. Наконец, в областях, в которых обратная связь 𝑢𝑀𝑃𝐶

принимает промежуточные значения, она аппроксимируется с использованием ней-
ронной сети.

Обучение нейронной сети и классификация на основе SVM дает приближенное
управления типа обратной связи 𝑢̄𝑀𝑃𝐶(𝑥), 𝑥 ∈ 𝑋0. Система, замкнутая обратной
связью 𝑢̄𝑀𝑃𝐶(𝑥), 𝑥 ∈ 𝑋0, имеет вид

𝑥(𝑡+ 1) = 𝑓(𝑥(𝑡), 𝑢̄𝑀𝑃𝐶(𝑥(𝑡))), 𝑡 = 0, 1, . . . (4)

В работе с использованием результатов [5] исследуются условия, при которых,
несмотря на ошибки аппроксимации, гарантируется выполнение ограничений (2) и
асимптотическая устойчивость замкнутой системы (4). Кроме того, проводится срав-
нение приближенных законов управления, обученных на равномерной сетке, на сетке,
полученной на основе равномерно распределенных последовательностей, и на слу-
чайной сетке с увеличением объема обучающей выборки в окрестности положения
равновесия.
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Результаты построения приближенных обратных связей 𝑢̄𝑀𝑃𝐶(𝑥), 𝑥 ∈ 𝑋0, с помо-
щью описанного подхода иллюстрируются численными экспериментами на примере
нелинейной системы из работы [3].
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