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数据驱动控制概览
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数据驱动控制概览

什么是数据驱动控制？

• 广义来说，几乎所有控制应用都是数据驱动的，但数据利用受限于可用的计算能力和控制设计
工具

• 经典控制理论不直接利用数据，而是以模型作为中间载体

系统辨识范式
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数据驱动控制概览

参数化、非参数化与过参数化模型

• 不同控制算法利用数据的能力不同
• PID控制：系统特征标量
• H∞ 鲁棒控制：标称模型 +不确定性模型
• 模型预测控制 (MPC)：任何能获得预测的模型

• 这些模型传统上都是参数化的：模型参数维度 ≪ 数据集大小
• 系统辨识是利用系统理论知识，将高维数据回归 /拟合 /近似到低维参数空间的过程

• 另一方面，机器学习得到的输入输出关系也被称作（大）模型
• 这类模型通常是过参数化的：模型参数维度 ≫ 数据集大小
• 模型训练结合高复杂度模型与正则化，目标是得到不依赖系统理论知识的出色泛化能力

• 非参数化模型处于两者之间：模型参数维度 ≈ 数据集大小
• 跳过系统辨识 /模型训练步骤，直接用数据作为模型
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数据驱动控制概览

基于模型、数据驱动与基于学习的控制

控制方法 基于模型的控制 数据驱动控制 基于学习的控制
所用模型 参数化模型 非参数化模型 过参数化模型
模型大小 n ≪ N n ≈ N n ≫ N

典型方法 LQR, MPC,H∞ VRFT, DDPC, data informativity RL, learning-based MPC

主要问题 模型结构、维度选择 非线性、随机性 过拟合、计算复杂度
领域知识依赖 高 中 低
数据需求 低 中 高
可解释性 高 中 低
安全证明 成熟 发展中 困难
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数据驱动控制概览

Willems（基本）引理 &行为系统理论

LTI系统的可能行为可用有限数据表达：

H =
[
zd

1 · · · zd
M

]
∼ 信号矩阵

=



ud
t1

ud
t2

· · · ud
tM

ud
t1+1 ud

t2+1 · · · ud
tM +1

...
...

. . .
...

ud
t1+L−1 ud

t2+L−1 · · · ud
tM +L−1

yd
t1

yd
t2

· · · yd
tM

yd
t1+1 yd

t2+1 · · · yd
tM +1

...
...

. . .
...

yd
t1+L−1 yd

t2+L−1 · · · yd
tM +L−1


︸ ︷︷ ︸

每列构成长 L 的信号轨迹

=
[
HL(ud)
HL(yd)

]

• 轨迹的任意线性组合仍是有效轨迹

∀g ∈ RM , Hg仍是有效轨迹

• 如果我们有足够好的数据……

一条长 L的轨迹有 (nuL+ nx) 个自由度，
如果 rank(H) = nuL+ nx 覆盖所有自由度

• ……轨迹的线性组合可以覆盖所有 LTI系统
的可能行为

∀有效轨迹 z, ∃ g ∈ RM , z = Hg
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数据驱动控制概览

基于 Willems引理的数据驱动控制

• Jan Willems提出了充分的持续激励条件 [Wil+05]，并建立了行为系统理论的数学框架
• 系统是可控制的 & HL+nx (ud) 是行满秩的

• Ivan Markovsky意识到 Willems引理可用于数据驱动预测 [MR08]

• 如果我们给定输入轨迹 u ∈ RnuL′
和足够长的初始条件 uini ∈ RnuL0 , yini ∈ RnyL0 , nyL0 ≥ nx

• 输出可以根据 Willems引理预测：

y = f(u; uini,yini) :

[uini
yini
u

]
=

[
Up

Yp

Uf

]
g, y = Yfg H =

[
U
Y

]
=

Up

Uf

Yp

Yf


[MR08] I. Markovsky and P. Rapisarda. “Data-driven simulation and control”. In: International Journal of Control 81.12 (2008), pp. 1946–1959.

[Wil+05] J. C. Willems, P. Rapisarda, I. Markovsky, and B. L. De Moor. “A note on persistency of excitation”. In: Systems & Control Letters 54.4 (2005),
pp. 325–329.
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数据驱动控制概览

基于 Willems引理的数据驱动控制
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• Jeremy Coulson提出直接运用轨迹刻画方程 z = Hg进行数据驱动预测控制（DDPC / DeePC）
[CLD19]，并提出不准确数据条件下的经验正则化项

• 在不准确数据条件下H 几乎必然行满秩，导致数据驱动预测器定义不良

min
u

Jctr (u,y) + λg ∥g∥1 + λy ∥σy∥1

s.t.

 uini
u

yini + σy

 =

Up

Uf

Yp

 g, y = Yfg, u ∈ U , y ∈ Y.

[CLD19] J. Coulson, J. Lygeros, and F. Dörfler. “Data-enabled predictive control: In the shallows of the DeePC”. In: European Control Conference (ECC). 2019,
pp. 307–312.
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数据驱动控制概览
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数据驱动控制概览

研究现状
数据驱动预测控制

• 把各类 MPC算法迁移到数据驱动框架里

min
u

L−2n−1∑
k=0

∥uk − us∥2
R + ∥yk − ys∥2

Q + λg ∥g∥2
2 + λy ∥σy∥2

2 [Ber+20]

s.t.


uini
u

yini
y

+
[

0
σy

]
=


Up

Uf

Yp

Yf

 g,
∥yk∥∞ + a1

k ∥u∥1 + a2
k ∥g∥1 + a3

k ∥σy∥∞ + a4
k ≤ ymax, k = 0, . . . , L− 2n− 1,[

uk

yk

]
=
[
us

ys

]
, k = L− 2n, . . . , L− n− 1

• 主要难点：固有多步预测、预测误差模型

[Ber+20] J. Berberich, J. Köhler, M. A. Müller, and F. Allgöwer. “Data-driven model predictive control with stability and robustness guarantees”. In: IEEE
Transactions on Automatic Control 66.4 (2020), pp. 1702–1717.
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数据驱动控制概览

研究现状
数据信息性理论

• 基于状态空间矩阵控制设计的数据矩阵等价替代
• 持续激励条件不满足时数据驱动控制的能力与局限性

U = [u0 u1 · · · uN−1], X− = [x0 x1 · · · xN−1], X+ = [x1 x2 · · · xN ]

定理：基于 LMI的数据驱动镇定 [DT19]

数据集 (U,X) 对状态反馈镇定具有信息性，当且仅当存在矩阵 Θ ∈ RN×n，使得X−Θ = (X−Θ)⊤，[
X−Θ X+Θ

Θ⊤X⊤
+ X−Θ

]
≻ 0.

当且仅当K = U−Θ(X−Θ)−1，状态反馈控制律 u = Kx能够镇定该系统。

• 类似结果包括系统性质分析、LQR、鲁棒控制、输出反馈、跟踪与调节等。

[DT19] C. De Persis and P. Tesi. “Formulas for data-driven control: stabilization, optimality, and robustness”. In: IEEE Transactions on Automatic Control 65.3
(2019), pp. 909–924.
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数据驱动控制概览

研究现状

非线性拓展

• 用非线性提升或核化表示代替原始输入输出信号

定理：Hammerstein系统的 Willems引理 [BA20]

考虑 Hammerstein系统 y = G(z)f(u)。如果输入非线性可以分解为有限维基函数：f(u) = a⊤ψ(u)，
定义 ū = ψ(u)。当系统可控，且 ū 满足 (L+ nx) 阶持续激励条件时，Willems引理对提升系统 ū → y
仍成立。

• 类似方法可被用于双线性系统、反馈线性化系统、有限维 Koopman算子等情况

• 主要难点：持续激励条件满足、近似误差分析

[BA20] J. Berberich and F. Allgöwer. “A trajectory-based framework for data-driven system analysis and control”. In: European Control Conference (ECC).
2020, pp. 1365–1370.
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数据驱动控制的随机数据扩展
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数据驱动控制的随机数据扩展

数据驱动控制的随机数据扩展
核心问题：当数据具有不确定性时，H 几乎必然行满秩，任何轨迹都可以表示为已有轨迹的线性叠
加，确定性行为系统理论定义不良

已有多种方法将确定性数据驱动表述推广至随机数据

• 恢复低秩结构：子空间辨识 (Van Overschee & De Moor, 2012)，投影 (Breschi et al., 2023)，低秩矩阵近似 (Markovsky & Dörfler,

2022)

• 针对特定任务设计的方法：分布鲁棒优化 (Coulson et al., 2022)，多项式混沌展开 (Pan et al., 2023)，ARX核方法
(Chiuso et al., 2025)，最大似然估计 (Yin et al., 2023)

新贡献 [Yin+26]：

• 构建统一贝叶斯框架，通过最大后验（MAP）估计将行为系统理论推广至随机数据
• 适用于各种数据驱动任务：平滑、预测 &控制，支持输入误差 &相关误差
• 建立通用的估计误差分析方法

[Yin+26] M. Yin, A. Iannelli, S. A. Nazari, and M. A. Müller. “A unified Bayesian framework for data-driven smoothing, prediction, and control”. In: arXiv
preprint arXiv:2512.01475 (2026).
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数据驱动控制的随机数据扩展

轨迹估计问题

• 具有输入扰动 &输出噪声的 LTI系统：y0
t = Gu0

t ,

[
ut

yt

]
︸︷︷︸
zt∈Rn

=
[
u0

t

y0
t

]
︸︷︷ ︸

z0
t

+
[
wt

vt

]
︸ ︷︷ ︸

νt

• 利用离线数据代替模型 G刻画系统：

长度为 L的信号：zd
i :=

z
d
ti+1
...

zd
ti+L

 , 信号矩阵：H :=
[
zd

1 zd
2 · · · zd

M

]
= H0 + ∆H

• 考虑估计长度为 L的轨迹 z0 := col
(
z0

1 , z
0
2 . . . , z

0
L

)
的问题，所用信息为（部分）线性观测 ζ &信

号矩阵H：

ẑ = ẑ(ζ,H), ζ = Φz0 + ϵ︸︷︷︸
观测误差

, z0 = H0g = Hg − ∆Hg︸ ︷︷ ︸
离线数据不确定性

• 正确性（可辨识性）由以下条件保证：rank
(
H0) = rank

(
ΦH0) = nuL+ nx （Willems引理）
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数据驱动控制的随机数据扩展

数据驱动任务示例

• 平滑：整条轨迹已知

ζ = col (z1, z2, . . . , zL) , ϵ = col (ν1, ν2, . . . , νL)

• 预测：所有输入 &前 L0 个输出已知 (L = L0 + L′)

ζ = col (z1, . . . , zL0 , uL0+1, . . . , uL) , ϵ = col (ν1, . . . , νL0 , wL0+1, . . . , wL)

• 控制：前 L0 个输入 &输出已知，后 L′ 个输入 &输出以以下二次型控制代价为目标：∑L
t=L0+1

(∥∥u0
t − uref

t

∥∥2
R

+
∥∥y0

t − yref
t

∥∥2
Q

)
ζ = col

(
z1, . . . , zL0 , ζ

ctr
L0+1, . . . , ζ

ctr
L

)
, ϵ = col

(
ν1, . . . , νL0 , ϵ

ctr) ,
其中 ζctr

t = col
(
uref

t , yref
t

)
, ϵctr: 跟踪误差。
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数据驱动控制的随机数据扩展

不确定性描述

• 考虑零均值、平稳、高斯输入扰动 &输出噪声：[
νd

t

νd
t+τ

]
∼ N

(
0,
[
Σd

ν(0) Σd
ν(τ)

Σd
ν(τ) Σd

ν(0)

])
,

[
νt

νt+τ

]
∼ N

(
0,
[
Σν(0) Σν(τ)
Σν(τ) Σν(0)

])
• 参考跟踪引入的不确定性由下式表示：Σctr = blkdiag

(
R−1, Q−1)

• 刻画在线观测 &离线数据中的不确定性：

ζ = Φz0 + ϵ, z0 = H0g = Hg − ∆Hg

• 在线观测： ϵ ∼ N (0p,Σϵ). 令 (Σz)i,j = Σν(|i− j|), Γ =
[
0 I

]
.

平滑：Σϵ = Σz, 预测：Σϵ = ΦΣzΦ⊤, 控制：Σϵ = Σz + Γ⊤ (IL′ ⊗ Σctr)Γ

• 离线数据： ∆Hg|g ∼ N (0nL,Σg(g))

(Σg(g))i,j =
M∑

k=1

M∑
m=1

gkgmΣd
ν(|tk + i− (tm + j)|)
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数据驱动控制的随机数据扩展

经验贝叶斯方法
• 由此得到如下贝叶斯模型：

ζ|z0 ∼ N
(
Φz0,Σϵ

)
, z0|g ∼ N (Hg,Σg(g))

• 通常采用经验贝叶斯方法求解，即：1）将 g 作为超参数，通过最大边缘似然（MML）进行估计；
2）以估计值 ĝ 为条件，求最大后验（MAP）估计 /后验均值。

• MML步骤：ζ = ΦHg − Φ∆Hg + ϵ → ζ|g ∼ N
(
ΦHg,ΦΣg(g)Φ⊤ + Σϵ

)
ĝ = argmax

g
p (ζ|g) = argmin

g
log det (Ψ(g)) + ∥ζ − ΦHg∥2

Ψ−1(g) , Ψ(g) := ΦΣg(g)Φ⊤ + Σϵ

• MAP步骤：p
(
z0|ζ, ĝ

)
∝ p

(
ζ|z0) p (z0|ĝ

)
ẑ = argmax

z0
p
(
ζ|z0)p (z0|ĝ

)
= argmax

z0

∥∥ζ − Φz0∥∥2
Σ−1

ϵ
+
∥∥z0 −Hĝ

∥∥2
Σ−1

g (ĝ)

估计值与后验均值一致：[
z0

ζ

]∣∣∣∣ ĝ ∼ N
([

Hĝ
ΦHĝ

]
,

[
Σg(ĝ) Σg(ĝ)Φ⊤

ΦΣg(ĝ) Ψ(ĝ)

])
, z0|ζ, ĝ ∼ N (ẑ,Ω)
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数据驱动控制的随机数据扩展

非凸优化问题求解
• 非凸 MML步骤求解：半正定松弛 +上界最小化 (MM)算法

ĝ = argmin
g

log det (Ψ(g))︸ ︷︷ ︸
concave ◦ quadratic

+ ∥ζ − ΦHg∥2
Ψ−1(g)︸ ︷︷ ︸

convex ◦ quadratic

G = gg⊤, A(G) = Ψ(g) = Φ

(
M∑

k=1

M∑
m=1

(G)k,mBkm

)
Φ⊤ + Σϵ, (Bkm)i,j = Σd

ν(|tk + i− (tm + j)|)

• 半正定松弛：

(ĝ, Ĝ) = argmin
g,G

log det (A(G)) + ∥ζ − ΦHg∥2
A−1(G) + η(tr (G) − ∥g∥2

2) s.t.
[
G g
g⊤ 1

]
⪰ 0

• 上界最小化算法：

(ĝi+1, Ĝi+1) = argmin
g,G

tr
(
A−1(Gi)A(G)

)
+ t+ η tr (G) − 2η(gi)⊤g

s.t.
[

A(G) ζ − ΦHg
(ζ − ΦHg)⊤ t

]
⪰ 0,

[
G g
g⊤ 1

]
⪰ 0
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数据驱动控制的随机数据扩展

误差量化

• 后验分布 z0|ζ, ĝ ∼ N (ẑ,Ω) 通过 Ω 量化轨迹估计误差，但该后验分布以 ĝ 为条件，忽略了 ĝ 的
误差

• 解决方案：通过层次贝叶斯方法联合估计 z0 和 g

ζ|z0 ∼ N
(
Φz0,Σϵ

)
, z0|g ∼ N (Hg,Σg(g)) , g ∼ N (0, λI)

• 联合 MAP估计：(ẑ, ĝ) = argmax
z0,g

p(ζ|z0)p(z0|g)p(g)

• 半正定松弛 +上界最小化（MM）算法：B(G) = Σg(g) =
∑M

k=1
∑M

m=1(G)k,mBkm

(ẑi+1, ĝi+1, Ĝi+1) = arg min
z0,g,G

tr
(
B−1(Gi)B(G)

)
+
∥∥ζ − Φz0∥∥2

Σ−1
ϵ

+ t+ λ−1 ∥g∥2
2 + η tr (G) − 2η(gi)⊤g

s.t.
[

B(G) z0 −Hg
(z0 −Hg)⊤ t

]
⪰ 0,

[
G g
g⊤ 1

]
⪰ 0

• 得到 (ẑ, ĝ) 后，通过 Laplace近似得到同时考虑 ẑ 和 ĝ 不确定性的后验方差估计。
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数据驱动控制的随机数据扩展

后续工作

• 滚动时域实现：将时刻 t的 ẑ, Σ̂z 移位后，用于初始化时刻 (t+ 1) 的问题。
• 在预测 &控制中，需要增加一次滤波，以最优地融合最新的输出测量值与先前的估计结果。

• 控制中的探索：在控制任务中，借鉴贝叶斯优化的思想，可以在 βΣ̂z 置信区域内搜索最优的可能
轨迹并进行探索，而非直接施加 ẑ 中的后验均值输入。

ẑexplore = argmin
z

L∑
t=L0+1

(∥∥ut − uref
t

∥∥2
R

+
∥∥yt − yref

t

∥∥2
Q

)
s.t. ∥z − ẑ∥2

Σ̂−1
z

≤ β
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Hammerstein-Wiener系统的随机数据驱动预测与控制

多步数据驱动预测器：两种极端情形

• 问题：用数据
(
ud,yd

)
，构造多步数据驱动预测器 y = f(ũ,yini)，ũ :=

[
uini
u

]
• 线性系统 +无噪声数据：Willems引理

存在 g, 使得 y 满足

UYp

Yf

 g =

 ũ
yini
y

 , i.e.,y = [Γ1 Γ2]
[

ũ
yini

]
, [Γ1 Γ2] := Yf

[
U
Yp

]†

• 纯黑箱模型：高斯过程
η :=

[
ũ

yini

]
, f(η) ∼ GP (m(·),k(·, ·))

训练输入：ηd
k = col

(
ud

k, . . . , u
d
k+L−1, y

d
k, . . . , y

d
k+L0−1

)
输出：χd

k = col
(
yd

k+L0
, . . . , yd

k+L−1
)
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Hammerstein-Wiener系统的随机数据驱动预测与控制

介于两者之间……

G(q) ψ(·)ϕ−1(·) +
ukūkȳk,0

ek

ȳkyk

Figure: Hammerstein-Wiener系统

• 能否直接推广 Willems引理？
• 对于 Hammerstein系统，采用基函数分解：ψ(u) =

∑r
i=1 aiψi(u)

• 对增广输入 ψ(u)，通过 Willems引理进行线性预测
• 该方法不适用于 Wiener部分，因为 ϕ(y) =

∑q
i=1 biϕi(y){

xk+1 = Axk + B̄ψ(uk),
b⊤ϕ(yk) = Cxk + D̄ψ(uk),

b⊤ 和 ϕ(·) 均不可逆
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Hammerstein-Wiener系统的随机数据驱动预测与控制

另一种思路 [YM26]

G(q) ψ(·)ϕ−1(·) +
ukūkȳk,0

ek

ȳkyk

Figure: Hammerstein-Wiener系统

• 将显式预测器结构推广至 H-W系统：

y = [Γ1 Γ2]
[

ũ
yini

]
+ [−Γ2 I] e ⇒ 0 = [Γ1 Γ2 − I]

 Ψ(ũ)
Φ(yini)
Φ(y)

+ [−Γ2 I] e

η :=

 ũ
yini
y

 , f(η) = [Γ1 Γ2 − I]

 Ψ(ũ)
Φ(yini)
Φ(y)

 , {
ψ(·) ∼ GP (mu(·), ku(·, ·; θu))
ϕ(·) ∼ GP (my(·), ky(·, ·; θy))

• 训练 f(η) 的隐式高斯过程模型，输入：ηd
k = col

(
ud

k, . . . , u
d
k+L−1, y

d
k, . . . , y

d
k+L−1

)
，输出：

χd
k = 0，噪声协方差：Σ = cov ([−Γ2 I] e) = σ2 (Γ2Γ⊤

2 + I
)
，假设 e ∼ N (0, σ2I)

[YM26] M. Yin and M. A. Müller. “Data-driven prediction and control of Hammerstein-Wiener systems with implicit Gaussian processes”. In: arXiv preprint
arXiv:2501.15849 (2026).
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Hammerstein-Wiener系统的随机数据驱动预测与控制

高斯过程回归
• 学习如下未知函数

f : Rnη → Rnχ ∼ GP (m(·), k(·, ·; Θ))

所用数据为 (
ηd,χd

)
=
(
ηd

k, χ
d
k

)M

k=1 , χd
k = f(ηd

k) + ϵk, ϵk ∼ N (0,Σ)

• 联合分布： [
f(η)
χd

]
∼ N

([
m(η)

m(ηd)

]
,

[
k(η, η) k⊤(ηd, η)

k(ηd, η) K(ηd,ηd) + Σ̄

])
, Σ̄ := I ⊗ Σ

• 后验分布：

f(η)|χd ∼ N
(
mp(η)︸ ︷︷ ︸
名义预测

, kp(η)︸ ︷︷ ︸
预测误差

)
mp(η) := m(η) + k⊤(ηd, η)

(
K + Σ̄

)−1 (
χd − m(ηd)

)
kp(η) := k(η, η) − k⊤(ηd, η)

(
K + Σ̄

)−1 k(ηd, η)
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Hammerstein-Wiener系统的随机数据驱动预测与控制

与纯黑箱模型的比较

纯黑箱模型

η =
[

ũ
yini

]
, χ = y

f(η) ∼ GP (m(·),k(·, ·))

结构化灰箱模型

η =

 ũ
yini
y

 , χ = 0

f(η) = [Γ1 Γ2 − I]

 Ψ(ũ)
Φ(yini)
Φ(y)


{
ψ(·) ∼ GP (mu(·), ku(·, ·; θu))
ϕ(·) ∼ GP (my(·), ky(·, ·; θy))

• 纯黑箱模型学习整个映射

f : RnuL+nyL0 → RnyL′

将其视为由高斯过程建模的一般非线性函数

• 结构化灰箱模型仅学习静态非线性映射

ψ : Rnu → Rnu , ϕ : Rny → Rny

将其视为由高斯过程建模的一般非线性函数

• 线性结构由以下线性算子保持：[Γ1 Γ2 − I]

• 结构化灰箱模型学习的是隐函数
⇒ 无法直接得到显式预测
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Hammerstein-Wiener系统的随机数据驱动预测与控制

隐式高斯过程的解释

• 由后验分布可得：
[Γ1 Γ2]

[
Ψ(ũ)

Φ(yini)

]
− Φ(y) ∼ N (mp(η), kp(η)) (认知误差)

• 由模型方程可得：

[Γ1 Γ2]
[

Ψ(ũ)
Φ(yini)

]
− Φ(y0) = [Γ2 0] e ∼ N

(
0, σ2Γ2Γ⊤

2
)
, y0 : 无噪声输出 (偶然误差)

• 任意预测均具有如下投影预测误差=(认知误差)+(偶然误差)

Φ(y0) − Φ(y) ∼ N
(
mp(η), k̂p(η)

)
, k̂p(η) = kp(η) + σ2Γ2Γ⊤

2

• 最优预测：
y = argmin

y
tr
(
k̂p(η)

)
+m⊤

p (η)mp(η) (Min-MSE)
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Hammerstein-Wiener系统的随机数据驱动预测与控制

系统理论知识的运用：稳定线性模型参数

• 除常规超参数 θu、θy、σ2 外，线性模型参数 Γ1、Γ2 也成为超参数
• MML方法：

Θ = argmax
Θ

p
(
χd|ηd,Θ

)
Θ :=

{
θu, θy, σ

2,Γ1,Γ2
}

= argmin
Θ

logdet (Λ(Θ)) + m⊤(ηd)Λ−1(Θ)m(ηd), Λ(Θ) := K(ηd,ηd; Θ) + Σ̄

容易发生过拟合，原因是超参数 Θ 的维数过高：[Γ1 Γ2] ∈ RnyL′×(nuL+nyL0)

• 解决方案：将 Γ1、Γ2 视为具有超先验分布的随机变量 ⇒ 联合最大后验 /最大似然问题：

Θ = argmin
Θ

logdet (Λ(Θ)) + m⊤(ηd)Λ−1(Θ)m(ηd) + log p(Γ|ζ), ζ : 超先验的参数（“超超参数”）

• 如何设计稳定线性模型参数的先验分布 p(Γ|ζ) 是系统辨识领域已解决的问题 [Pil+22]

[Pil+22] G. Pillonetto, T. Chen, A. Chiuso, G. De Nicolao, L. Ljung, et al. Regularized system identification: learning dynamic models from data. Springer, 2022.
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Hammerstein-Wiener系统的随机数据驱动预测与控制

从预测到预测控制

• 采用如下期望控制代价的滚动时域控制：

Jctr :=
∥∥uk

∥∥2
R

+E
[∥∥Φ(yk

0) − Φ(rk)
∥∥2

Q

]
, rk :=

 rk

...
rk+L′−1

 , uk :=

 uk

...
uk+L′−1

 , yk
0 :=

 yk,0
...

yk+L′−1,0


• Φ(yk

0) 的分布由预测误差量化结果给出

Φ(yk
0) ∼ N

(
Φ(yk) +mp(ηk), k̂p(ηk)

)
,

• 期望控制代价变为：

Jctr =
∥∥uk

∥∥2
R

+
∥∥Φ(yk) +mp(ηk) − Φ(rk)

∥∥2
Q

+ tr
(
Qk̂p(ηk)

)
• 未知非线性函数值 Φ(yk)、Φ(rk) 分别用其后验估计 myp(yk)、myp(rk) 替代
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Hammerstein-Wiener系统的随机数据驱动预测与控制

机会约束的满足

引理：机会约束的满足
假设输出非线性映射 ϕ−1(·) 满足 Lipschitz连续性，即∥∥ϕ−1(ȳ1) − ϕ−1(ȳ2)

∥∥
2 ≤ M ∥ȳ1 − ȳ2∥2 .

以下条件可保证机会约束 Pr
(
Hyk

0 ≤ q
)

≥ p成立：

Hyk ≤ q − cp

√
diag (HH⊤),

其中 cp := M
(√

µ(p)σp(ηk) +
∥∥mp(ηk)

∥∥
2

)
, σp(ηk) 为 k̂p(ηk) 的最大特征值，µ(·) 为自由度为 nyL

′

的 χ2 分布的分位数函数。
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Hammerstein-Wiener系统的随机数据驱动预测与控制

模拟算例结果：pH值过程控制任务

Timestep
0 10 20 30 40

O
u
tp
u
t
y

-1

-0.5

0

0.5

1
Ref Proposed Multi-Step B-B Recursive B-B Linear Predictor True Model Bounds

Timestep
0 10 20 30 40

In
p
u
t
u

-3

-2

-1

0

1

2

3
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建筑能源系统应用

建筑能源系统应用 [Yin+24]

• 随机扰动与测量噪声，将非线性视为扰动
• 可迁移性：几乎无需调参

Figure: NEST建筑能源智能控制验证平台

Room 272

Room 274

Room 273

Figure:实验使用的真实公寓结构图

[Yin+24] M. Yin, H. Cai, A. Gattiglio, F. Khayatian, R. S. Smith, and P. Heer. “Data-driven predictive control for demand side management: theoretical and
experimental results”. In: Applied Energy 353 (2024), p. 122101.
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建筑能源系统应用

空间供暖
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• 物理实验：4天内约束违反量为 0.025◦C·h
• 高保真仿真：约束违反减少 59% – 90%，节能 4% – 8%

SMM-PC：提出的方法，N4SID：系统辨识范式方法，
BiLevel, DeePC：已有数据驱动预测控制方法
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建筑能源系统应用

空间供暖
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• 更平滑的控制作用
• 动态约束收紧

SMM-PC：提出的方法，N4SID：系统辨识范式方法，BiLevel, DeePC：已有数据驱动预测控制方法
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建筑能源系统应用

生活热水加热
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• 由于缺乏用水量预测模型，系统具有很高的不确定性，但在绝大多数时间内可以正常工作
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建筑能源系统应用

固定式储能电池

40

50

60

S
O

C
 [

%
]

06-1
0 1

2

06-1
0 1

5

06-1
0 1

8

06-1
0 2

1

06-1
1 0

0

06-1
1 0

3

06-1
1 0

6

06-1
1 0

9

06-1
1 1

2

40

60

S
O

C
 [

%
]

• 基于模型的控制同样可行，但数据驱动方法可以自动适应电池的损耗，无需持续参数估计
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建筑能源系统应用

随机数据驱动控制：统一理论框架、系统理论知识与非线性扩展

• 随机数据驱动平滑、预测和控制问题可以被统一为一个贝叶斯轨迹估计问题

• 随机数据驱动问题的非线性拓展依赖统计学习理论和系统理论知识的结合

Mingzhou Yin (殷明周)
yin@irt.uni-hannover.de
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