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ｏｎ ｍｏｄｅｌ， ｅａｓｙ ｏｎ⁃ｌｉｎｅ ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ， ａｎｄ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ
ｄｅｓｉｇｎ， ｉｎ ｒｅｃｅｎｔ ｙｅａｒｓ ｍａｎｙ ｓｃｈｏｌａｒｓ ｈａｖｅ ｃｏｍｂｉｎｅｄ
ＭＰＣ ｗｉｔｈ ｍｏｄｅｌ⁃ｆｒｅｅ ｍｅｔｈｏｄ ｔｏ ｐｒｏｄｕｃｅ ａ ｂａｔｃｈ ｏｆ
ｈｉｇｈ⁃ｑｕａｌｉｔｙ ｃｏｎｔｒｏｌ ｍｅｔｈｏｄｓ． Ａｔ ｔｈｅ ｂｅｇｉｎｎｉｎｇ ｏｆ ｔｈｅ
２１ｓｔ ｃｅｎｔｕｒｙ， ｓｏｍｅ ｓｃｈｏｌａｒｓ ｃｏｍｂｉｎｅｄ ＭＦＡＣ ｗｉｔｈ
ＭＰＣ ａｎｄ ｐｕｔ ｆｏｒｗａｒｄ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ⁃ｆｒｅｅ ａｄａｐｔｉｖｅ
ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ ｃｏｎｔｒｏｌ ｍｅｔｈｏｄ［８］ ． Ｈｏｗｅｖｅｒ， ｔｈｉｓ ｍｅｔｈｏｄ
ｒｅｑｕｉｒｅｓ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｐａｎ － ｍｏｄｅｌ ｆｅａｔｕｒｅ
ｖｅｃｔｏｒｓ ａｔ ｆｕｔｕｒｅ ｍｏｍｅｎｔｓ， ａｎｄ ｔｈｅ ｃｏｎｔｒｏｌ ｅｆｆｅｃｔ ｉｓ
ｎｏｔ ｉｄｅａｌ ｄｕｅ ｔｏ ｔｈｅ ｉｍｐｒｅｃｉｓｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ． Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ，
ｉｎ ｒｅｃｅｎｔ ｙｅａｒｓ， ｉｔ ｈａｓ ｂｅｃｏｍｅ ａ ｈｏｔ ｔｏｐｉｃ ｆｏｒ ｓｏｍｅ
ｒｅｓｅａｒｃｈｅｒｓ ｔｏ ｕｓｅ ｔｈｅ ｌｉｎｅａｒ ｍｏｄｅｌ ｄｅｓｃｒｉｂｅｄ ｂｙ
ｐｓｅｕｄｏ ｐａｒｔｉａｌ ｄｅｒｉｖａｔｉｖｅ ｍａｔｒｉｘ （ ＰＰＤＭ ） ｔｏ
ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｚｅ ｔｈｅ ＨＤＮＳ， ａｎｄ ｉｔ ｈａｓ ｂｅｅｎ ａｐｐｌｉｅｄ ｉｎ
ｖａｒｉｏｕｓ ｄｏｍａｉｎｓ， ｆｏｒ ｅｘａｍｐｌｅ， ｆｏｏｄ， ｃｈｅｍｉｃａｌ，
ｉｎｄｕｓｔｒｙ， ａｖｉａｔｉｏｎ， ａｎｄ ｓｏ ｏｎ． Ｒｅｆ． ［９］ ｐｒｅｓｅｎｔｓ ａｎ
ＭＦＡＣ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ａ ｋｉｎｄ ｏｆ ｎｏｎｌｉｎｅａｒ ｓｙｓｔｅｍｓ ｗｈｉｃｈ
ａｒｅ ｄｅｐｉｃｔｅｄ ｂｙ ｎｏｎｌｉｎｅａｒ ａｕｔｏｒｅｇｒｅｓｓｉｖｅ ｍｏｖｉｎｇ
ａｖｅｒａｇｅ ｍｏｄｅｌ ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｒｅｆｓ． ［ ５］ ａｎｄ ［ ６］ ． Ｒｅｆ．
［１０］ ｓｔｕｄｉｅｓ ｔｈｅ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｂｅｔｗｅｅｎ ＭＦＰＣ ａｎｄ ＭＰＣ
ｗｈｉｃｈ ｉｓ ｇｒｏｕｎｄｅｄ ｏｎ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ． Ｔｈｅ ｎｏｉｓｅ
ｐｏｌｌｕｔｉｏｎ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎ ｉｓ ａｄｄｅｄ ｉｎｔｏ ｔｈｅ ｈｙｐｏｔｈｅｓｉｓ， ａｎｄ
ｔｈｅ ｏｂｔａｉｎｅｄ ｄａｔａ ａｒｅ ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ｔｏ ｏｂｔａｉｎ ｍｏｒｅ
ａｃｃｕｒａｔｅ ｄａｔａ． Ｒｅｆ． ［１１］ ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｓ ａｎ ＭＦＰＣ ｍｅｔｈｏｄ
ｆｏｒ ｎｏｎｌｉｎｅａｒ ｓｙｓｔｅｍｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｐｏｌｙｎｏｍｉａｌ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ
ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ． Ｔｈｅ ＭＦＰＣ ｍｅｔｈｏｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｌｉｎｅａｒ
ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｖｅｃｔｏｒ ｏｆ ＩＯＤ ｉｓ ｅｘｔｅｎｄｅｄ ｔｏ ｔｈｅ ｐｏｌｙｎｏｍｉａｌ
ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｖｅｃｔｏｒ． Ｒｅｆ． ［１１］ ｉｓ ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄ ｔｏ ＭＩＭＯ
ｓｙｓｔｅｍｓ ｉｎ Ｒｅｆ． ［１２］ ｗｈｉｃｈ ｒｅａｌｉｚｅｓ ｉｔｓ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｉｎ
ｗａｓｔｅｗａｔｅｒ ｔｒｅａｔｍｅｎｔ． Ｒｅｆ． ［ １３］ ｐｒｏｐｏｓｅｓ ａ ｍｏｄｅｌ⁃
ｆｒｅｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ ｈｙｂｒｉｄ ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ （ ＰＨＳ） Ｈ∞ ｃｏｎｔｒｏｌ
ｍｅｔｈｏｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ＩＯＤ ｔｏ ｏｂｔａｉｎ ｔｈｅ ｏｐｔｉｍａｌ ＰＨＳ
ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｂｙ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ ｍａｘｉｍｕｍ ｍｉｎｉｍｉｚａｔｉｏｎ
ｍｅｔｈｏｄ． Ｆｕｒｔｈｅｒｍｏｒｅ， ｉｔ ａｐｐｌｉｅｓ ｔｈｅ ｃｏｎｔｒｏｌ ｓｔｒａｔｅｇｙ ｔｏ
ｔｈｅ ｓｏｌａｒ ｐｏｗｅｒ ｇｒｉｄ ｓｙｓｔｅｍ． Ｈｏｗｅｖｅｒ， ｔｈｅｓｅ ＭＦＰＣ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｏｆｔｅｎ ｒｅｑｕｉｒｅ ａ ｌａｒｇｅ ａｍｏｕｎｔ ｏｆ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ
ａｎｄ ｎｅｅｄ ｔｏ ｓｏｌｖｅ ｃｏｍｐｌｅｘ ｎｏｎｌｉｎｅａｒ ｐｒｏｇｒａｍｍｉｎｇ
ｐｒｏｂｌｅｍｓ ｏｎｌｉｎｅ， ｓｏ ｉｔ ｉｓ ｎｏｔ ｆａｃｉｌｅ ｔｏ ａｃｑｕｉｒｅ ｔｈｅ
ｅｘｐｌｉｃｉｔ ａｎａｌｙｔｉｃ ｓｏｌｕｔｉｏｎｓ． Ｉｎ ａｌｌｕｓｉｏｎ ｔｏ ａ ｋｉｎｄ ｏｆ
ＨＤＮＳ ｗｈｉｃｈ ｈａｖｅ ｕｎｋｎｏｗｎ ｄｙｎａｍｉｃｓ， ａｎ ＭＦＳＣ
ａｐｐｒｏａｃｈ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｓｙｓｔｅｍ ＇ ｓ ＩＯＤ ａｎｄ ｔｈｅ
ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｏｆ ａｎ ａｄａｐｔｉｖｅ ｏｂｓｅｒｖｅｒ ｔｏ ｄｅｔｅｒｍｉｎｅ ｔｈｅ

ＰＰＤＭ ｉｓ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｉｎ Ｒｅｆ． ［１４］ ． Ｂｕｔ ｔｈｉｓ ｍｅｔｈｏｄ ｈａｓ
ｓｏｍｅ ｌｉｍｉｔａｔｉｏｎｓ ｉｎ ｓｙｓｔｅｍ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｈａｓ ｈｉｇｈ⁃
ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｔｒｅｍｏｒ， ｓｏ ｔｈｅ ｃｏｎｔｒｏｌ ｏｆ ｓｏｍｅ ｃｏｍｐｌｅｘ
ｉｎｄｕｓｔｒｉａｌ ｐｒｏｃｅｓｓｅｓ ｗｉｌｌ ｂｅｃｏｍｅ ｄｉｆｆｉｃｕｌｔ ａｎｄ
ｕｎｓａｔｉｓｆａｃｔｏｒｙ．

Ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ｐｒｏｐｏｓｅｓ ａｎ ＭＦＰＣ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ａ ｋｉｎｄ
ｏｆ ＨＤＮＳ ｗｈｉｃｈ ａｒｅ ａｐｐｒｏａｃｈｅｄ ｂｙ ａｎ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ
ｓｙｓｔｅｍ． Ｃｏｍｐａｒｅｄ ｗｉｔｈ ｏｔｈｅｒ ｎｏｎｌｉｎｅａｒ ｃｏｎｔｒｏｌ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ， ｉｔ ｎｏｔ ｏｎｌｙ ｒｅｑｕｉｒｅｓ ｌｅｓｓ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ， ｂｕｔ
ａｌｓｏ ｓｏｌｖｅｓ ｔｈｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｐｒｏｂｌｅｍ， ａｎｄ ｓｔａｂｌｅｓ ｔｈｅ
ｃｌｏｓｅｄ ｌｏｏｐ ｓｙｓｔｅｍ． Ｔｈｅ ｒｅｍａｉｎｄｅｒ ｏｆ ｔｈｅ ａｒｔｉｃｌｅ ｉｓ
ｄｅｓｃｒｉｂｅｄ ｂｒｉｅｆｌｙ ａｓ ｆｏｌｌｏｗｓ： ｉｎ Ｓｅｃｔｉｏｎ １， ｔｈｅ ＣＤＬ
ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ ｉｓ ｕｓｅｄ ｔｏ ｅｓｔａｂｌｉｓｈ ａ ｄａｔａ⁃ｄｒｉｖｅｎ ｍｏｄｅｌ
ｒｅｇａｒｄｉｎｇ ＨＤＮＳ． Ｉｎ Ｓｅｃｔｉｏｎ ２， ａｎ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍ
ｉｓ ｄｅｓｉｇｎｅｄ ａｎｄ ｔｈｅ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ＰＰＤＭ ｉｓ ｇｉｖｅｎ．
Ｉｎ Ｓｅｃｔｉｏｎ ３， ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｉｓ ｅｓｔａｂｌｉｓｈｅｄ， ａｎｄ
ｔｈｅ ａｐｐｒｏｐｒｉａｔｅ ｃｏｎｔｒｏｌ ｌａｗ ｉｓ ｏｂｔａｉｎｅｄ ａｆｔｅｒ ｒｏｌｌｉｎｇ
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ． Ｔｈｅｎ， ｔｈｅ ｒａｔｉｏｎａｌｉｔｙ ａｎｄ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓ ｏｆ
ｔｈｅ ｍｅｔｈｏｄ ａｒｅ ｖｅｒｉｆｉｅｄ ｖｉａ ｔｈｅ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｆｒｏｍ
Ｓｅｃｔｉｏｎ ４． Ｉｎ ｔｈｅ ｅｎｄ， ｔｈｅ ｓｕｍｍｉｎｇ⁃ｕｐ ｉｓ ａｒｒａｎｇｅｄ ｉｎ
Ｓｅｃｔｉｏｎ ５．

１　 Ｑｕｅｓｔｉｏｎ Ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ

　 　 Ｃｏｎｓｉｄｅｒ ｔｈｅ ＨＤＮＳ ｂｅｌｏｗ， ｗｈｉｃｈ ｈａｓ ａｎ
ｅｘｔｅｎｄｅｄ ｅｘｔｅｒｎａｌ ｉｎｐｕｔ：

ｘｉ（ ｔ ＋ １） ＝ ｆｉ（ｘ１（ ｔ），…，ｘ１（ ｔ － ｔｘ１ｉ），…，
　 ｘｉ ＋１（ ｔ），…，ｘｉ ＋１（ ｔ － ｔｘｉ＋１，ｉ））（ ｉ ＝ １，…ｎ － １）
ｘｎ（ ｔ ＋ １） ＝ ｆｎ（ｘ１（ ｔ），…，ｘ１（ ｔ － ｔｘ１ｎ），…，
　 ｘｎ（ ｔ），…，ｘｎ（ ｔ － ｔｘｎｎ），ｕ（ ｔ），…，ｕ（ ｔ － ｔｕ））
ｙ（ ｔ） ＝ ｘ１（ ｔ）

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ïï

（１）
ｗｈｅｒｅ ｘｉ ∈ Ｒ（ ｉ ＝ １，２，…，ｎ），ｙ ∈ Ｒ， ａｎｄ ｕ ∈ Ｒ ａｒｅ
ｓｔａｔｅ ｖａｒｉａｂｌｅｓ， ｏｕｔｐｕｔ， ａｎｄ ｉｎｐｕｔ ｏｆ ｔｈｅ ｓｙｓｔｅｍ，
ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ． ｔｘｉ，ｊ ａｎｄ ｔｕ ｄｅｎｏｔｅ ｓｙｓｔｅｍ ｏｒｄｅｒｓ． Ｔｈｅ
ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ ｆｉ（·）（ ｉ ＝ １，２，…，ｎ） ｒｅｐｒｅｓｅｎｔ ｔｈｅ
ｕｎｉｄｅｎｔｉｆｉｅｄ ｓｍｏｏｔｈ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ．

ＣＤＬ ｍｅｔｈｏｄ ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｓ ｔｈｅ ｃｏｎｃｅｐｔ ｏｆ ＰＰＤＭ
ａｎｄ ｐｓｅｕｄｏ⁃ｏｒｄｅｒ， ａｎｄ ｏｎｌｙ ｃｏｎｓｉｄｅｒｓ ｔｈｅ ｄｙｎａｍｉｃ
ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｎｅｘｔ ｍｏｍｅｎｔｓ ｏｕｔｐｕｔ
ｖａｒｉａｔｉｏｎ ａｎｄ ｔｈｅ ｃｕｒｒｅｎｔ ｍｏｍｅｎｔｓ ｉｎｐｕｔ ｖａｒｉａｔｉｏｎ．
ＣＤＬ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ ｃａｎ ｂｅ ｕｓｅｄ ｔｏ ｔｒａｎｓｆｏｒｍ ｔｈｅ ＨＤＮＳ
ｉｎｔｏ ａ ｌｉｎｅａｒ ｔｉｍｅ⁃ｖａｒｙｉｎｇ ｄｙｎａｍｉｃ ｄａｔａ ｍｏｄｅｌ ｗｉｔｈ
ｓｃａｌａｒ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ． Ｉｎ ｏｒｄｅｒ ｔｏ ａｄｏｐｔ ｔｈｅ ＣＤＬ
ａｐｐｒｏａｃｈ， ｗｅ ｍａｋｅ ｔｈｅ ｆｏｌｌｏｗｉｎｇ ａｓｓｕｍｐｔｉｏｎ．

Ａｓｓｕｍｐｔｉｏｎ １ 　 Ｐａｒｔｉａｌ ｄｅｒｉｖａｔｉｖｅ ｒｅｇａｒｄｉｎｇ
ｆｉ（·） （ ｉ ＝ １，２，…，ｎ － １） ｉｎ ｒｅｌａｔｉｏｎ ｔｏ ｘ１（ ｔ）， …，
ｘｉ －１（ ｔ）， ｘｉ ＋１（ ｔ）， ａｎｄ ｐａｒｔｉａｌ ｄｅｒｉｖａｔｉｖｅ ｒｅｇａｒｄｉｎｇ

·３６·



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）， Ｖｏｌ．２９， Ｎｏ．２， ２０２２

ｆｎ（·） ｉｎ ｒｅｌａｔｉｏｎ ｔｏ ｘ１（ ｔ），…， ｘｎ－１（ ｔ） ， ｕ（ ｔ） ｋｅｅｐ
ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓ． Ｊｕｓｔ ｆｏｒ ｔｈｅ ｓａｋｅ ｏｆ ｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ， ｌｅｔ ｉ ＝ １，
２，…，ｎ， ｉｆ ｉ ＝ ｎ， ｔｈｅｎ， ｘｎ＋１（ ｔ） ＝ ｕ（ ｔ） ．

Ｔｈｅｏｒｅｍ １ 　 Ｇｒｏｕｎｄｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ａｂｏｖｅ
ａｓｓｕｍｐｔｉｏｎ， ｓｙｓｔｅｍ （ １） ｃａｎ ｂｅ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ａｓ ｔｈｅ
ｆｏｌｌｏｗｉｎｇ ｆｏｒｍ：

ΔＸ（ ｔ ＋ １） ＝ Η（ ｔ）Λ（ ｔ） （２）
ｗｈｅｒｅ

ΔＸ（ ｔ ＋ １） ＝ ［Δｘ１（ ｔ ＋ １），…，Δｘｎ（ ｔ ＋ １）］ Ｔ

Λ（ ｔ） ＝ ［Δｘ１（ ｔ），…，Δｘｎ（ ｔ），Δｕ（ ｔ）］ Ｔ

Δｘｉ（ ｔ ＋ １） ＝ ｘｉ（ ｔ ＋ １） － ｘｉ（ ｔ）
Δｕ（ ｔ） ＝ ｕ（ ｔ） － ｕ（ ｔ － １）

　 　 Ｈ（ ｔ） ＝

０ γ １２ … ０ ０
γ ２１ ０ … ０ ０
︙ ︙ ⋱ ︙ ︙

γ ｎ－１，１ γ ｎ－１，２ … γ ｎ－１，ｎ ０
γ ｎ１ γ ｎ２ … ０ γ ｎ，ｎ＋１

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
úú

ｗｈｅｒｅ Ｈ（ ｔ） ∈ Ｒｎ×（ｎ＋１） ｓｔａｎｄｓ ｆｏｒ ＰＰＤＭ， γ ｉｊ

ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ γ ｉｊ（ ｔ） ．
Ｐｒｏｏｆ 　 Ｌｅｔ
ｆｌｉ（ｘｌ（ ｔ － １）） ＝ ｆｉ（ｘ１（ ｔ），…，ｘ１（ ｔ － ｔｘ１ｉ），…，
　 ｘｌ －１（ ｔ － ｔｘｌ－１，ｉ），ｘｌ（ ｔ － １），ｘｌ（ ｔ － １），…，
　 ｘｌ（ ｔ － ｔｘｌｉ），…，ｘｉ ＋１（ ｔ），…，ｘｉ ＋１（ ｔ －
　 ｔｘｉ＋１，ｉ））（ ｌ ＝ １，…，ｉ － １，ｉ ＋ １）
Ｆｒｏｍ ｓｙｓｔｅｍ （１）， ｔｈｅ ｅｑｕａｔｉｏｎ ｉｓ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ａｓ

ｆｏｌｌｏｗｓ：
Δｘｉ（ ｔ ＋ １） ＝ ϑｉ ＋ ξｉ （３）

ｗｈｅｒｅ

ϑｉ ＝ ｆｉ（ｘ（ ｔ）） － １
ｉ
ｆ１ｉ（ｘ１（ ｔ － １）） － … － １

ｉ
·

　 ｆｉ －１ｉ （ｘｉ －１（ ｔ － １）） － １
ｉ
ｆｉ ＋１ｉ （ｘｉ ＋１（ ｔ － １）） （４）

ξｉ ＝
１
ｉ
ｆ１ｉ（ｘ１（ｔ － １）） ＋… ＋ １

ｉ
ｆｉ－１ｉ （ｘｉ－１（ｔ － １）） ＋

　 １
ｉ
ｆｉ ＋１ｉ （ｘｉ ＋１（ ｔ － １）） － ｆｉ（ｘ（ ｔ － １）） （５）

Ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ ｔｈｅ Ｌａｇｒａｎｇｅ ｍｅａｎ ｖａｌｕｅ ｔｈｅｏｒｅｍ，
ｈｅｒｅｕｐｏｎ

ϑｉ ＝
１
ｉ

∂ｆ∗ｉ
∂ｘ１（ｔ）

Δｘ１（ｔ） ＋… ＋ １
ｉ

∂ｆ∗ｉ
∂ｘｉ－１（ｔ）

Δｘｉ－１（ｔ） ＋

　 １
ｉ

∂ｆ∗ｉ
∂ｘｉ ＋１（ ｔ）

Δｘｉ ＋１（ ｔ） （６）

ｗｈｅｒｅ ∂ｆ∗
ｉ
／ ∂ｘｂ（ ｔ） ， （ｂ ＝ １，…，ｉ ＋ １，ｂ≠ ｉ） ｄｅｎｏｔｅ ｔｈｅ

ｐａｒｔｉａｌ ｄｅｒｉｖａｔｉｖｅ ｒｅｇａｒｄｉｎｇ ｆｉ（·） ｉｎ ｒｅｌａｔｉｏｎ ｔｏ ｘｂ ｉｎ
［ｘｂ（ ｔ － １），ｘｂ（ ｔ）］， ∂ｆ∗ｎ ／ ∂ｕ（ ｔ） ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ｔｈｅ ｐａｒｔｉａｌ
ｄｅｒｉｖａｔｉｖｅ ｒｅｇａｒｄｉｎｇ ｆｎ（·） ｉｎ ｒｅｌａｔｉｏｎ ｔｏ ｕ ｉｎ ［ｕ（ ｔ －
１），ｕ（ ｔ）］ ．

Ｓｉｍｉｌａｒｌｙ， ξｉ ｉｓ ｒｅｄｅｓｃｒｉｂｅｄ ａｓ ｆｏｌｌｏｗｓ：

ξｉ ＝
∂ｇ∗

ｉ１

∂ｘ１（ ｔ）
Δｘ１（ ｔ） ＋

∂ｇ∗
ｉ２

∂ｘ２（ ｔ）
Δｘ２（ ｔ） ＋ … ＋

　
∂ｇ∗

ｉ，ｉ ＋１

∂ｘｉ ＋１（ ｔ）
Δｘｉ ＋１（ ｔ） ＋ ｇｉ，ｉ ＋１（ｘ（ ｔ）） （７）

ｗｈｅｒｅ
ｇｉｂ（ｘ（ ｔ）） ＝ ｇｉｂ（ｘ１（ ｔ － １），…，ｘ１（ ｔ － ｔｘ１ｉ － １），…，

　 　 　 ｘｂ－１（ｔ － ｔｘｂ－１，ｉ － １），ｘｂ（ｔ），ｘｂ（ｔ － １），…，ｘｂ（ｔ －
　 ｔｘｂｉ － １），…，ｘｉ ＋１（ ｔ），…，ｘｉ ＋１（ ｔ － ｔｘｉ＋１，ｉ － １））
∂ｇ∗

ｉｂ
／ ∂ｘｂ（ ｔ） ｓｔａｎｄｓ ｆｏｒ ｔｈｅ ｐａｒｔｉａｌ ｄｅｒｉｖａｔｉｖｅ

ｒｅｇａｒｄｉｎｇ ｇｉｂ（·） ｉｎ ｒｅｌａｔｉｏｎ ｔｏ ｘｂ ｉｎ ｔｈｅ ｉｎｔｅｒｖａｌ ［ｘｂ（ ｔ －
１） ， ｘｂ（ ｔ）］ ．

Ｉｎ ａｌｌｕｓｉｏｎ ｔｏ ｅｖｅｒｙ ｆｉｘｅｄ ｔ， ｔｈｅ ｆｏｌｌｏｗｉｎｇ
ｅｑｕａｔｉｏｎ ｗｈｉｃｈ ｉｎｖｏｌｖｅ ｔｈｅ ｖｅｃｔｏｒ ωｉ（ ｔ） ｉｓ ｃｏｎｓｉｄｅｒｅｄ．

ｇｉ，ｉ ＋１ ＝ ωｉ（ ｔ）ΔΨ（ ｔ） （８）
ｗｈｅｒｅ ΔΨ（ ｔ） ＝ ［Δｘ１（ ｔ），…，Δｘｉ －１（ ｔ），Δｘｉ ＋１（ ｔ）］ Ｔ，
ａｎｄ Ｅｑ． （８） ｈａｓ ａｔ ｌｅａｓｔ ｏｎｅ ｓｏｌｕｔｉｏｎ ω∗

ｉ （ ｔ）， ｓｏ ｔｈｅｒｅ
ｉｓ

ξ ｉ ＝ β ｉ１（ ｔ）Δｘ１（ ｔ） ＋ … ＋ β ｉ，ｉ －１（ ｔ）Δｘｉ －１（ ｔ） ＋
　 　 β ｉ，ｉ ＋１（ ｔ）Δｘｉ ＋１（ ｔ） （９）

ｗｈｅｒｅ

β ｉｂ（ ｔ） ＝
∂ｇ∗

ｉｂ

∂ｘｂ（ ｔ）
＋ ω ｉｂ（ ｔ） （１０）

Ｆｒｏｍ Ｅｑ． （ ９）， ｔｈｅ ｆｏｌｌｏｗｉｎｇ ｅｑｕａｔｉｏｎ ｃａｎ ｂｅ
ｏｂｔａｉｎｅｄ：

Ｉｎ ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ ｗｉｔｈ Ｅｑｓ． （６） ａｎｄ （９）， Δｘｉ（ ｔ ＋
１） ｉｓ ｒｅｗｒｉｔｔｅｎ ａｓ ｆｏｌｌｏｗｓ：

Δｘｉ（ ｔ ＋ １） ＝ γ ｉ１Δｘ１（ ｔ） ＋ … ＋ γ ｉ，ｉ －１Δｘｉ －１（ ｔ） ＋
　 　 γ ｉ，ｉ ＋１Δｘｉ ＋１（ ｔ） （１１）
ｗｈｅｒｅ

γ ｉｂ ＝
１
ｉ

∂ｆ∗ｉ
∂ｘｂ（ ｔ）

＋ β ｉｂ （１２）

Ｆｒｏｍ Ｅｑ． （１１）， Ｅｑ． （１） ｃａｎ ｂｅ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ｉｎ
ａｎｏｔｈｅｒ ｆｏｒｍ ａｓ Ｅｑ． （２） ．

２　 ＰＰＤＭ Ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ

　 　 Ｔｈｅ ｔｉｍｅ⁃ｖａｒｙｉｎｇ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ｔｈｅ ｕｎｋｎｏｗｎ
ＰＰＤＭ ａｒｅ ｅｓｔｉｍａｔｅｄ ｕｓｉｎｇ ａｎ ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｉｏｎ ｉｎ ｔｈｉｓ
ｓｅｃｔｉｏｎ． Ｍａｎｙ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｃａｎ ｂｅ ｃｈｏｓｅｎ， ｆｏｒ ｅｘａｍｐｌｅ，
ｔｈｅ ｌｅａｋａｇｅ ｒｅｃｕｒｓｉｖｅ ｌｅａｓｔ ｓｑｕａｒｅｓ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ， ｔｈｅ
ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ， ｏｒ ｔｈｅ ｌｅａｓｔ ｓｑｕａｒｅｓ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｗｈｉｃｈ ｈａｓ ｔｉｍｅ⁃ｖａｒｙｉｎｇ ｆｏｒｇｅｔｔｉｎｇ ｆａｃｔｏｒ．
Ｈｅｒｅ， ａｎ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｓ ｕｓｅｄ ｔｏ
ｅｓｔｉｍａｔｅ ＰＰＤＭ．

Ｄｉｖｉｄｉｎｇ Ｈ（ ｔ）， Λ（ ｔ） ｉｎｔｏ ｂｌｏｃｋｓ， ｔｈｅｎ
Ｘ（ ｔ ＋ １） ＝ Ｘ（ ｔ） ＋ Η１（ ｔ）Λ１（ ｔ） ＋ Η２（ ｔ）Δｕ（ ｔ）

（１３）
·４６·



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）， Ｖｏｌ．２９， Ｎｏ．２， ２０２２

ｗｈｅｒｅ Ｘ（ ｔ）， Ｘ（ ｔ ＋ １） ∈ Ｒｎ， Ｈ（ ｔ） ∈ Ｒｎ×（ｎ＋１），
Ｈ１（ ｔ） ∈ Ｒｎ×ｎ， Ｈ２（ ｔ） ∈ Ｒｎ， Λ１（ ｔ） ∈ Ｒｎ， ａｎｄ Λ（ ｔ）
∈ Ｒｎ＋１ ．

Ａｎ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍ ｉｓ ｄｅｓｉｇｎｅｄ ａｓ ｆｏｌｌｏｗｓ：
Ｘ＾ （ ｔ ＋ １） ＝ Ｘ＾ （ ｔ） ＋ Η＾ １（ ｔ）Λ１（ ｔ） ＋ Η＾ ２（ ｔ）Δｕ（ ｔ）

（１４）
ｗｈｅｒｅ Ｘ＾ （ ｔ） ∈ Ｒｎ， Η＾ １（ ｔ） ∈ Ｒｎ×ｎ， Η＾ ２（ ｔ） ∈ Ｒｎ ａｒｅ
ｔｈｅ ｅｓｔｉｍａｔｅｓ ｏｆ Ｘ（ ｔ）， Ｈ１（ ｔ）， Ｈ２（ ｔ） ｗｈｉｃｈ ａｒｅ
ｃａｌｃｕｌａｔｅｄ ａｓ ｆｏｌｌｏｗｓ．

Ｌｅｔ
ｆ（ｘ，ｕ，Η１） ＝ Η１（ ｔ）Λ１（ ｔ） ＋ Η２（ ｔ）Δｕ（ ｔ） （１５）
Ｒｅｆｅｒｒｉｎｇ ｔｏ Ｒｅｆ． ［１５］， ｔｈｅ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎ

ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｓ ｕｓｅｄ ｔｏ ｅｓｔｉｍａｔｅ ＰＰＤＭ． Ｔｈｅ ｐｓｅｕｄｏ
ｐａｒｔｉａｌ ｄｅｒｉｖａｔｉｖｅ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｃｒｉｔｅｒｉａ ｉｓ ｓｅｌｅｃｔｅｄ ａｓ
ｆｏｌｌｏｗｓ：

ｍｉｎＪ
－
（Η＾ １（ｔ ＋ １））＝ ［ΔＸ（ｔ ＋ １） － ｆ

－
（ｘ，ｕ，Η１）］２ ＋

　 μ １ （Η
＾

１（ ｔ ＋ １） － Η＾ １（ ｔ）） ２ （１６）

Ｔｈｅｒｅｉｎｔｏ， ｔｈｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｆ
－
（ｘ，ｕ，Η１） ｉｓ ｔｈｅ ｆｉｒｓｔ

ｏｒｄｅｒ Ｔａｙｌｏｒ ｅｘｐａｎｓｉｏｎ ｉｎ ｒｅｌａｔｉｏｎ ｔｏ ｔｈｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｆ（ｘ，
ｕ，Η１） ａｔ ｔｈｅ ｐｏｉｎｔ Ｈ１ ＝ Η＾ １（ ｔ） ．

Ｍｉｎｉｍｉｚｅ Ｊ
－
， ｔｈｅｎ

Η＾ １（ｔ ＋ １） ＝ Η＾ １（ｔ） ＋ １
μ１ ＋ ‖Λ１（ｔ）‖２（θ１（ΔＸ（ｔ ＋

　 １） － Η＾ １（ ｔ）Λ１（ ｔ） － Η＾ ２（ ｔ）Δｕ（ ｔ））ΛＴ
１（ ｔ））

（１７）
Ｓｉｍｉｌａｒｌｙ，

Η＾ ２（ｔ ＋ １） ＝ Η＾ ２（ｔ） ＋ １
μ２ ＋ ‖Δｕ（ｔ）‖２（θ２（ΔＸ（ｔ ＋

　 　 　 １） － Η＾ １（ ｔ）Λ１（ ｔ） － Η＾ ２（ ｔ）Δｕ（ ｔ）））Δｕ（ ｔ）
（１８）

ｗｈｅｒｅ ｔｈｅ ｃｏｎｓｔａｎｔ μ １，μ ２ ＞ ０ ａｒｅ ｔｈｅ ｗｅｉｇｈｔ ｆａｃｔｏｒ．
Ｌｅｔ ｔｈｅ ｅｓｔｉｍａｔｅ ｅｒｒｏｒ ａｂｏｕｔ Ｘ（ ｔ） ｉｎ ｔｈｅ ｔｉｍｅ ｔ ｂｅ

Ｅ（ ｔ） ＝ Ｘ（ ｔ） － Ｘ
＾
（ ｔ）， Ｅ（ ｔ） ∈ Ｒｎ ． Ｔｈｅ ｅｓｔｉｍａｔｅｄ

ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｓａｔｉｓｆｙ Η
～

ｉ（ ｔ） ≤ ρΗ
＾
ｉ（ ｔ） ①， ｗｈｅｒｅ Η

～
ｉ（ ｔ） ＝

Ηｉ（ ｔ） － Η
＾
ｉ（ ｔ）（ ｉ ＝ １，２）， ρ ｉｓ ａ ｃｏｎｓｔａｎｔ ｗｈｉｃｈ ｉｓ ｌｅｓｓ

ｔｈａｎ １． Ｈｅｎｃｅ
Ｅ（ ｔ ＋ １） ≤ ρＸ

＾
（ ｔ ＋ １） （１９）

Ｒｅｍａｒｋ １：　 Ｉｎ Ｅｑ． （１６）， ａ ｓｑｕａｒｅ ｔｅｒｍ ｗｉｔｈ ａ
ｗｅｉｇｈｔｉｎｇ ｆａｃｔｏｒ ｏｆ μ１ ｉｓ ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄ ｔｏ ｐｅｎａｌｉｚｅ ｌａｒｇｅ
ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｅｒｒｏｒｓ， ｗｈｉｃｈ ｍａｋｅｓ ｔｈｅ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｒｏｂｕｓｔ ｗｈｅｎ ｔｈｅｒｅ ａｒｅ ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌ ａｂｎｏｒｍａｌ
ｄａｔａ． Ｉｔ ｃａｎ ｂｅ ｓｅｅｎ ｆｒｏｍ Ｅｑｓ． （１７） ａｎｄ （１８） ｔｈａｔ ｔｈｅ
ｉｎｔｒｏｄｕｃｔｉｏｎ ｏｆ μ１， μ２ ｃａｎ ａｖｏｉｄ ｔｈｅ ｏｃｃｕｒｒｅｎｃｅ ｏｆ ｚｅｒｏ

ｄｅｎｏｍｉｎａｔｏｒ．
Ｒｅｍａｒｋ ２：　 Ｔｈｅ ｆａｃｔｏｒｓ θ１ ａｎｄ θ２ ａｒｅ ａｄｄｅｄ ｔｏ

Ｅｑｓ． （１７） ａｎｄ （１８） ｔｏ ｅｎｈａｎｃｅ ｔｈｅ ｇｅｎｅｒａｌｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ．

３　 ＭＰＣ

３．１　 ＭＰＣ
　 　 Ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｒｔ， ｔｈｅ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍ （ １４ ） ｉｓ
ｕｔｉｌｉｚｅｄ ａｓ ａ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｔｏ ｄｅｓｉｇｎ ａ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ
ｃｏｎｔｒｏｌｌｅｒ．

Ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ Ｅｑ． （１３）， ｔｈｅ ｓｙｓｔｅｍ ｍｏｄｅｌ ｃａｎ ｂｅ
ｅｘｐｒｅｓｓｅｄ ａｓ ｆｏｌｌｏｗｓ：

Ｘ（ｔ ＋ １） ＝ Ｘ（ｔ） ＋ Η１（ｔ）Λ１（ｔ） ＋ Η２（ｔ）Δｕ（ｔ）
Ｘ（ｔ ＋ ２） ＝ Ｘ（ｔ ＋ １） ＋ Η１（ｔ ＋ １）Λ１（ｔ ＋ １） ＋
　 　 Η２（ ｔ ＋ １）Δｕ（ ｔ ＋ １）
︙
Ｘ（ ｔ ＋ Ｎ） ＝ Ｘ（ ｔ ＋ Ｎ － １） ＋ Η１（ ｔ ＋ Ｎ －
　 　 １）Λ１（ ｔ ＋ Ｎ － １） ＋ Η２（ ｔ ＋ Ｎ －
　 　 １）Δｕ（ ｔ ＋ Ｎ － １）

ì

î

í

ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
ïï

（２０）
Ｕｎｆｏｌｄｉｎｇ Ｘ（ ｔ ＋ ｓ）（ ｓ ＝ １，２，…，Ｎ － １）， ｗｈｉｃｈ

ａｒｅ ｏｎ ｔｈｅ ｒｉｇｈｔ ｓｉｄｅ ｏｆ Ｅｑ． （２０）， Ｅｑ． （２０） ｃａｎ ｂｅ
ｒｅｗｒｉｔｔｅｎ ａｓ ｆｏｌｌｏｗｓ：

ＸＭ（ｔ） ＝ ＰＸ（ｔ） ＋ Η１Ｍ（ｔ）Λ１Ｍ（ｔ） ＋ Η２Ｍ（ｔ）ΔＵ（ｔ）
（２１）

ｗｈｅｒｅ
ＸＭ（ ｔ） ＝ ［ＸＴ（ ｔ ＋ １），ＸＴ（ ｔ ＋ ２），…，ＸＴ（ ｔ ＋ Ｎ）］ Ｔ

Ｐ ＝ ［Ｉ，Ｉ，…，Ｉ］ Ｔ

ΔＵ（ ｔ） ＝ ［Δｕ（ ｔ），Δｕ（ ｔ ＋ １），…，Δｕ（ ｔ ＋ Ｎ － １）］ Ｔ

Λ１Ｍ（ ｔ） ＝ ［ΛＴ
１（ ｔ），ΛＴ

１（ ｔ ＋ １），…，ΛＴ
１（ ｔ ＋ Ｎ － １）］ Ｔ

ＨｉＭ（ ｔ） ＝

Ηｉ（ ｔ） ０ … ０
Ηｉ（ ｔ） Ηｉ（ ｔ ＋ １） … ０
︙ ︙ ⋱ ︙

Ηｉ（ ｔ） Ηｉ（ ｔ ＋ １） … Ηｉ（ ｔ ＋ Ｎ － １）

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

ｗｈｅｒｅ Ｉ ∈ Ｒｎ×ｎ ｉｓ ｔｈｅ ｉｄｅｎｔｉｔｙ ｍａｔｒｉｘ， Ｈ１Ｍ（ ｔ） ∈
ＲｎＮ×ｎＮ， Ｈ２Ｍ（ ｔ） ∈ ＲｎＮ×Ｎ， Ｐ ∈ ＲｎＮ×ｎ， ΔＵ（ ｔ） ∈ ＲＮ，
Λ１Ｍ（ ｔ） ∈ ＲｎＮ， ａｎｄ ＸＭ（ ｔ） ∈ ＲｎＮ ．

Ａｔ ｔｉｍｅ ｔ ， ｇｉｖｅｎ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｓｔａｔｅｓ ａｂｏｕｔ
ｔｈｅ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍ （ １４ ） ． Ｓｉｍｉｌａｒｌｙ， ｉｔ ｃａｎ ｂｅ
ｉｎｔｅｒｐｒｅｔｅｄ ａｓ ｆｏｌｌｏｗｓ：

Ｘ＾ Ｍ（ｔ） ＝ ＰＸ＾ （ｔ） ＋ Η＾ １Ｍ（ｔ）Λ１Ｍ（ｔ） ＋ Η＾ ２Ｍ（ｔ）ΔＵ（ｔ）
（２２）

ｗｈｅｒｅ

·５６·
①Ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ ｔｈｅｏｒｅｍ ２．２ ｉｎ Ｒｅｆ．［１４］．



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）， Ｖｏｌ．２９， Ｎｏ．２， ２０２２

Η＾ ｉＭ（ｔ） ＝

Η＾ ｉ（ｔ） ０ … ０

Η＾ ｉ（ｔ） Η＾ ｉ（ｔ ＋ １） … ０
︙ ︙ ⋱ ︙

Η＾ ｉ（ｔ） Η＾ ｉ（ｔ ＋ １） … Η＾ ｉ（ｔ ＋ Ｎ － １）

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
úú

Ｘ＾ Ｍ（ ｔ） ＝ ［Ｘ＾ Ｔ（ ｔ ＋ １），Ｘ＾ Ｔ（ ｔ ＋ ２），…，Ｘ＾ Ｔ（ ｔ ＋ Ｎ）］ Ｔ

ｗｈｅｒｅ Η＾ １Ｍ（ ｔ） ∈ ＲｎＮ×ｎＮ， Η＾ ２Ｍ（ ｔ） ∈ ＲｎＮ×Ｎ， Ｘ＾ Ｍ（ ｔ） ∈
ＲｎＮ ．

Ｆｒｏｍ Ｅｑｓ． （ ２１ ） ａｎｄ （ ２２ ）， ｔｈｅ ｆｏｌｌｏｗｉｎｇ
ｅｑｕａｔｉｏｎ ｃａｎ ｂｅ ｄｅｄｕｃｅｄ：

ＸＭ（ ｔ） ＝ Ｘ
＾
Ｍ（ ｔ） ＋ ＥＭ（ ｔ） （２３）

ｗｈｅｒｅ ＥＭ（ ｔ） ＝ ［ＥＴ（ ｔ ＋ １），ＥＴ（ ｔ ＋ ２），…，ＥＴ（ ｔ ＋ Ｎ）］
　 　 Ｔｈｅ ｑｕａｄｒａｔｉｃ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｏｆ ｒｏｌｌｉｎｇ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｉｎ
ｆｉｎｉｔｅ ｔｉｍｅ ｄｏｍａｉｎ ｉｓ ｕｓｅｄ ａｓ ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｉｎｄｅｘ：

ｍｉｎＪ ＝ ＸＴ
Ｍ（ ｔ）Ｑ

～
ＸＭ（ ｔ） ＋ ΔＵＴ（ ｔ）Ｒ

～
ΔＵ（ ｔ） （２４）

ｔｈｅｒｅｉｎｔｏ， Ｑ
～

∈ ＲｎＮ×ｎＮ ａｎｄ Ｒ
～

∈ ＲＮ×Ｎ ａｒｅ ｗｅｉｇｈｔｉｎｇ
ｍａｔｒｉｃｅｓ．

Ｒｅｆｅｒｒｉｎｇ ｔｏ Ｒｅｆ． ［１６］， ｓｕｂｓｔｉｔｕｔｅ Ｅｑ． （２３） ｔｏ
Ｅｑ． （２４） ． Ｔｈｅｒｅ ｉｓ

ｍｉｎＪ ≤ （２ ＋ ２ρ ２）Ｘ
＾ Ｔ
Ｍ（ ｔ）Ｑ

～
Ｘ
＾
Ｍ（ ｔ） ＋

ΔＵＴ（ ｔ）Ｒ
～
ΔＵ（ ｔ）  ｍｉｎＪ

＾
（２５）

Ｅｑ． （ ２５ ） ｍｅａｎｓ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｍｉｎｉｍｉｚｅｄ ｏｐｔｉｍａｌ
ｓｏｌｕｔｉｏｎ ｆｏｒ Ｊ

＾
ｍｕｓｔ ａｌｓｏ ｂｅ ａ ｒｅａｓｏｎａｂｌｙ ｍｉｎｉｍｉｚｅｄ

ｏｐｔｉｍａｌ ｓｏｌｕｔｉｏｎ ｆｏｒ Ｊ．
Ｍｉｎｉｍｉｚｅ Ｊ

＾
， ｔｈｅｒｅ ｉｓ

ΔＵ（ ｔ）＝ － ［（２ ＋ ２ρ ２）Η＾ Ｔ
２Ｍ（ ｔ）Ｑ

～
Η＾ ２Ｍ（ ｔ） ＋ Ｒ

～
］ －１·

　 　 　 （２ ＋ ２ρ ２）Η＾ Ｔ
２Ｍ（ ｔ）Ｑ

～
（ＰＸ

＾
（ ｔ） ＋ Η

＾
１Ｍ（ ｔ）Λ１Ｍ（ ｔ））

（２６）
Ｌｅｔ

ｕ（ ｔ） ＝ ｕ（ ｔ － １） ＋ ΞΔＵ（ ｔ） （２７）
ｗｈｅｒｅ Ξ ＝ ［１，０，…，０］，Ξ∈Ｒ１×Ｎ ． Ｔｈｅ ｓｙｓｔｅｍ ｃａｎ ｂｅ
ｓｔａｂｉｌｉｚｅｄ ｂｙ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ ｃｏｎｔｒｏｌｌｅｒ （２７） ．
３．２　 Ｓｔｅｐｓ
　 　 Ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ａｂｏｖｅ ａｎａｌｙｓｅｓ， ｔｈｅ ｂａｓｉｃ ｓｔｅｐｓ ｏｆ
ｔｈｅ ＭＦＰＣ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ａｒｅ ａｓ
ｆｏｌｌｏｗｓ：

Ｓｔｅｐ １： 　 Ｔｈｅ ｐｓｅｕｄｏ⁃ｐａｒｔｉａｌ ｄｅｒｉｖａｔｉｖｅ
ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｍａｔｒｉｃｅｓΗ＾ ｌ（ ｔ ＋ ｃ）（ ｌ ＝ １， ２； ｃ ＝ １ ， ２， …，
Ｎ － １） ａｒｅ ｃａｌｃｕｌａｔｅｄ ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ ｔｈｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ μ １，
μ ２， ａｎｄ Ｅｑｓ． （１７） － （１８） ．

Ｓｔｅｐ ２： 　 Ｃａｌｃｕｌａｔｅ Η＾ １Ｍ（ ｔ） ａｎｄ Η＾ ２Ｍ（ ｔ） ｉｎ ｔｈｅ
ｌｉｇｈｔ ｏｆ Ｅｑ． （２２） ．

Ｓｔｅｐ ３：　 Ｏｎ ｔｈｅ ｂａｓｉｓ ｏｆ ｔｈｅ ｇｉｖｅｎ ｗｅｉｇｈｔ ｍａｔｒｉｃｅｓ
Ｑ
～
， Ｒ

～
， ａｎｄ ｔｈｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ρ， ｔｈｅ ｅｘｐｌｉｃｉｔ ａｎａｌｙｔｉｃ

ｓｏｌｕｔｉｏｎ ｕ（ ｔ） ｉｓ ｏｂｔａｉｎｅｄ ｂｙ Ｅｑｓ． （２６） ａｎｄ （２７） ．

Ｓｔｅｐ ４：　 Ａｐｐｌｙ ｕ（ ｔ） ｔｏ ｓｙｓｔｅｍ （１３） ｔｏ ｏｂｔａｉｎ
ｔｈｅ ｓｙｓｔｅｍ ｓｔａｔｅｓ ａｔ ｔｈｅ ｔｉｍｅ ｏｆ ｔ ＋ １．

Ｓｔｅｐ ５：　 Ｌｅｔ ｔ ＝ ｔ ＋ １ ａｎｄ ｋｅｅｐ ｕｐ ｔｏ Ｓｔｅｐ １．

４　 Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ

　 　 Ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｒｔ， ｔｈｒｅｅ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｅｘａｍｐｌｅｓ ａｒｅ ｕｓｅｄ
ｔｏ ｐｒｏｖｅ ｔｈｅ ａｂｏｖｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ．
　 　 Ｅｘａｍｐｌｅ １：
　 　 Ｔｈｅ ｔｕｎｎｅｌ ｄｉｏｄｅ ｉｓ ａ ｃｒｙｓｔａｌ ｄｉｏｄｅ ｗｈｏｓｅ ｍａｉｎ
ｃｕｒｒｅｎｔ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ｉｓ ｔｈｅ ｔｕｎｎｅｌ ｅｆｆｅｃｔ ｃｕｒｒｅｎｔ． Ｉｔ ｈａｓ
ｓｕｃｈ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ａｓ ｈｉｇｈ ｓｐｅｅｄ ａｎｄ ｈｉｇｈ ｒｕｎｎｉｎｇ
ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ． Ｈｅｎｃｅ， ｔｈｅ ｔｕｎｎｅｌ ｄｉｏｄｅ ｉｓ ｗｉｄｅｌｙ ｕｓｅｄ ｉｎ
ｓｏｍｅ ｓｗｉｔｃｈｉｎｇ ｃｉｒｃｕｉｔｓ ａｎｄ ｈｉｇｈ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｏｓｃｉｌｌａｔｉｏｎ
ｃｉｒｃｕｉｔｓ． Ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｒｔ， ｔｈｅ ｎｏｎｌｉｎｅａｒ ｍｏｄｅｌ ｏｆ ｔｕｎｎｅｌ
ｄｉｏｄｅ ｃｉｒｃｕｉｔ ｉｓ ｔａｋｅｎ ａｓ ａｎ ｉｎｓｔａｎｃｅ ｔｏ ｐｒｏｖｅ ｔｈｅ
ｆｅａｓｉｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅ ＭＦＰＣ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ．

Ｃｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇ ｔｈｅ ｔｕｎｎｅｌ ｄｉｏｄｅ ｃｉｒｃｕｉｔ ｗｈｉｃｈ ｉｓ
ｄｅｓｃｒｉｂｅｄ ｉｎ Ｆｉｇ １， ｗｈｅｒｅ Ｌ， Ｃ， Ｒ， ａｎｄ Ｄ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔ
ｉｎｄｕｃｔａｎｃｅ， ｃａｐａｃｉｔａｎｃｅ， ｒｅｓｉｓｔａｎｃｅ， ａｎｄ ｔｈｅ ｔｕｎｎｅｌ
ｄｉｏｄｅ， ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ， ｉ ａｎｄ ｖ ａｒｅ ｔｈｅ ｃｕｒｒｅｎｔ ａｎｄ ｖｏｌｔａｇｅ
ｐａｓｓｉｎｇ ｔｈｒｏｕｇｈ ｔｈｅ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ． Ｔｈｅ
ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ ｏｆ ｔｈｉｓ ｃｉｒｃｕｉｔ ｉｓ ｉＤ ＝ ｈ（ｖＤ） ． Ｄｅｆｉｎｅ ｘ１ ＝
ｖＣ，ｘ２ ＝ ｉＬ，Ｅ ＝ ｕ． Ｉｎ ｔｈｉｓ ｃａｓｅ， Ｌ ＝ ５，Ｃ ＝ ２，Ｒ ＝ １．５，
ａｎｄ ｈ（ｘ１） ＝ １７ｘ１ － １０３ｘ１

２ ＋ ２２９ｘ１
３ ａｒｅ ｓｅｌｅｃｔｅｄ．

Ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ Ｋｉｒｃｈｈｏｆｆ＇ｓ ｌａｗ ｏｆ ｃｕｒｒｅｎｔ ａｎｄ ｖｏｌｔａｇｅ，
ｔｈｅ ｃｏｎｔｒｏｌ ｓｙｓｔｅｍ ｉｓ ｄｅｓｃｒｉｂｅｄ ａｓ ｆｏｌｌｏｗｓ：

ｘ·１ ＝ ０．５（ － １７ｘ１ ＋ １０３ｘ２
１ － ２２９ｘ３

１ ＋ ｘ２）
ｘ·２ ＝ ０．２（ － ｘ１ － １．５ｘ２ ＋ ｕ）{

Ｆｉｇ． １　 Ｔｕｎｎｅｌ ｄｉｏｄｅ ｃｉｒｃｕｉｔ

　 　 Ｌｅｔ ｔｈｅ ｓａｍｐｌｅ ｉｎｔｅｒｖａｌ ｂｅ Ｔ ＝ ０．０１ ｓ． Ｔｈｅ ｉｎｉｔｉａｌ
ｓｔａｔｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｓｙｓｔｅｍ ｘ１（０） ＝ １ ａｎｄ ｘ２（０） ＝ ０ ａｒｅ ｔａｋｅｎ．
Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｖａｌｕｅ ａｒｅ μ１ ＝ ３５， μ２ ＝ ２００， θ１ ＝ ０．０５，

θ２ ＝０．０１， ρ ＝ ０．０１， Ｑ
～ ＝ １ １

１ １
é

ë
êê

ù

û
úú ， ａｎｄ Ｒ

～ ＝ １． Ｔｈｅ

·６６·



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）， Ｖｏｌ．２９， Ｎｏ．２， ２０２２

ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｃｏｎｓｅｑｕｅｎｃｅｓ ｏｎ ｔｈｅ ｂａｓｉｓ ｏｆ ｔｈｅ ａｂｏｖｅ ａｒｅ
ｇｉｖｅｎ ｉｎ Ｆｉｇｓ． ２ － ５．

Ｆｉｇ．２　 Ｓｔａｔｅ ｘ１

Ｆｉｇ．３　 Ｓｔａｔｅ ｘ２

Ｆｉｇ．４　 Ｉｎｐｕｔ ｕ

　 　 Ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｔｕｎｎｅｌ ｄｉｏｄｅ
ｃｉｒｃｕｉｔ， ｉｔ ｃａｎ ｃｏｍｅ ｔｏ ｔｈｅ ｃｏｎｃｌｕｓｉｏｎｓ ｔｈａｔ ｔｈｅ ＭＦＰＣ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｉｎ ｔｈｉｓ ａｒｔｉｃｌｅ ｃａｎ ｗａｒｒａｎｔ ｔｈａｔ ｔｈｅ
ｓｙｓｔｅｍ ｓｔａｔｅｓ ａｒｅ ｆｉｎａｌｌｙ ｓｔａｂｌｅ ｆｏｒ ｔｈｅ ｄｉｓｃｒｅｔｅ
ｎｏｎｌｉｎｅａｒ ｓｙｓｔｅｍ ｗｉｔｈ ｕｎｋｎｏｗｎ ｓｙｓｔｅｍ ｍｏｄｅｌ． Ｔｈｅ
ｏｖｅｒｓｈｏｏｔ ｏｆ ｔｈｅ ＭＦＰＣ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｓ ｓｍａｌｌｅｒ ａｎｄ ｔｈｅ
ｓｙｓｔｅｍ ｃｏｎｖｅｒｇｅｓ ｆａｓｔｅｒ ｉｎ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ＭＦＳＣ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ．

Ｆｉｇ．５　 ＰＰＤＭ Γ＾

　 　 Ｅｘａｍｐｌｅ ２：
　 　 Ｔｈｅ ｓｔｉｒｒｅｄ ｔａｎｋ ｓｙｓｔｅｍ ｕｎｄｅｒ ａ ｓｔａｎｄａｒｄ
ｍｏｄｅｌｉｎｇ ａｓｓｕｍｐｔｉｏｎ ｉｓ ｔａｋｅｎ ａｓ ａｎ ｉｎｓｔａｎｃｅ ｔｏ ｐｒｏｖｅ
ｔｈｅ ｆｅａｓｉｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅ ＭＦＰＣ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ． Ｔｈｅ ｃｏｎｔｒｏｌ
ｓｙｓｔｅｍ ｉｓ ｄｅｓｃｒｉｂｅｄ ａｓ ｆｏｌｌｏｗｓ：

ｘ·１ ＝ － ２ｘ１（ ｔ） ＋ ｕ（ ｔ）
ｘ·２ ＝ ｘ１（ ｔ） － ｘ２（ ｔ） － ２ｘ２

２
（ ｔ）{

Ｌｅｔ ｔｈｅ ｓａｍｐｌｉｎｇ ｉｎｔｅｒｖａｌ ｂｅ Ｔ ＝ ０．０１ ｓ． Ｔａｋｅ ｔｈｅ
ｉｎｉｔｉａｌ ｓｔａｔｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｓｙｓｔｅｍ ｘ１（０） ＝ １， ｘ２（０） ＝ － １０；
ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｖａｌｕｅ ａｒｅ μ１ ＝ １， μ２ ＝ １， θ１ ＝ ０．０１， θ２ ＝

０．１， ρ ＝ ０．１， Ｑ
～ ＝ １

０
０
１

é

ë
êê

ù

û
úú ， ａｎｄ Ｒ

～ ＝ ２． Ｔｈｅ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ

ｃｏｎｓｅｑｕｅｎｃｅｓ ｏｎ ｔｈｅ ｂａｓｉｓ ｏｆ ｔｈｅ ａｂｏｖｅ ａｒｅ ｇｉｖｅｎ ｉｎ
Ｆｉｇｓ． ６ － ９．

Ｆｉｇ．６　 Ｓｔａｔｅ ｘ１

　 　 Ｆｒｏｍ ｔｈｅ ａｂｏｖｅ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ， ｉｔ ｃａｎ ｂｅ ｓｅｅｎ
ｔｈａｔ ｂｏｔｈ ｃｏｎｔｒｏｌｌｅｒｓ ｃａｎ ｗａｒｒａｎｔ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｓｙｓｔｅｍ ｓｔａｔｅｓ
ａｒｅ ｆｉｎａｌｌｙ ｓｔａｂｌｅ ｆｏｒ ｔｈｅ ｄｉｓｃｒｅｔｅ ｎｏｎｌｉｎｅａｒ ｓｙｓｔｅｍ ｗｉｔｈ
ｕｎｋｎｏｗｎ ｓｙｓｔｅｍ ｍｏｄｅｌ． Ｈｏｗｅｖｅｒ， ｔｈｅ ＭＦＰＣ ｃａｎ
ｒｅａｃｈ ｓｔａｂｉｌｉｔｙ ａｔ ａｂｏｕｔ ｔ ＝ １００ ｓ， ｗｈｉｌｅ ｔｈｅ ＭＦＳＣ ｃａｎ
ｂｅ ｓｔａｂｌｅ ａｔ ａｂｏｕｔ ｔ ＝ ２００ ｓ． Ｍｏｒｅｏｖｅｒ， ｃｏｍｐａｒｅｄ ｗｉｔｈ
ｔｈｅ ＭＦＳＣ， ｔｈｅ ＭＦＰＣ ｈａｓ ｌｅｓｓ ｏｖｅｒｓｈｏｏｔ．

·７６·



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）， Ｖｏｌ．２９， Ｎｏ．２， ２０２２

Ｆｉｇ．７　 Ｓｔａｔｅ ｘ２

Ｆｉｇ． ８ Ｉｎｐｕｔ ｕ

Ｆｉｇ． ９　 ＰＰＤＭ Γ＾

　 　 Ｅｘａｍｐｌｅ ３（Ｒｏｂｕｓｔ ｐｒｏｂｌｅｍ）：
　 　 Ｆｏｒ ｔｈｅ ｓｙｓｔｅｍ ｉｎ Ｅｘａｍｐｌｅ １， ａ ｎｏｎｌｉｎｅａｒ
ｐｅｒｔｕｒｂａｔｉｏｎ ｔｅｒｍ ｉｓ ａｄｄｅｄ ｔｏ ｔｈｅ ｓｙｓｔｅｍ ｍｏｄｅｌ：

ｘ·１ ＝ １
２
（ － １７ｘ１ ＋ １０３ｘ２

１ － ２２９ｘ３
１ ＋ ｘ２ ＋ ｓｉｎ（ｘ１））

ｘ·２ ＝ １
５
（ － ｘ１ － １．５ｘ２ ＋ ｕ）

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

Ａｓｓｕｍｉｎｇ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｄｉｓｃｒｅｔｅ ｔｉｍｅ， ｉｎｉｔｉａｌ ｖａｌｕｅ，
ａｎｄ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｒｅｍａｉｎ ｕｎｃｈａｎｇｅｄ ａｓ ｉｎ Ｅｘａｍｐｌｅ １．
Ｔｈｅ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｃｏｎｓｅｑｕｅｎｃｅｓ ｏｎ ｔｈｅ ｂａｓｉｓ ｏｆ ｔｈｅ ａｂｏｖｅ
ａｒｅ ｇｉｖｅｎ ｉｎ Ｆｉｇｓ． １０ － １２．

Ｆｉｇ．１０　 Ｓｔａｔｅ ｘ

Ｆｉｇ．１１　 Ｉｎｐｕｔ ｕ

Ｆｉｇ．１２　 ＰＰＤＭ Γ＾

　 　 Ｉｔ ｉｓ ｃｌｅａｒ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ａｂｏｖｅ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｆｉｎｄｉｎｇｓ， ｔｈｅ
ＭＦＰＣ ｓｕｇｇｅｓｔｅｄ ｉｎ ｔｈｉｓ ｃｈａｐｔｅｒ ｃａｎ ｓｔｉｌｌ ｍａｋｅ ｔｈｅ
ｓｙｓｔｅｍ ｓｔａｂｌｅ ａｆｔｅｒ ａｄｄｉｎｇ ｔｈｅ ｎｏｎｌｉｎｅａｒ ｄｉｓｔｕｒｂａｎｃｅ
ｔｅｒｍ ｉｎｔｏ ｔｈｅ ｓｙｓｔｅｍ． Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ， ｔｈｅ ＭＦＰＣ ｈａｓ ｇｏｏｄ
ｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓ．

５　 Ｃｏｎｃｌｕｓｉｏｎｓ

　 　 Ｉｎ ｔｈｉｓ ａｒｔｉｃｌｅ， ａｎ ＭＦＰＣ ｍｅｔｈｏｄ ｉｓ ｄｅｖｉｓｅｄ ｆｏｒ ａ
ｋｉｎｄ ｏｆ ＨＤＮＳ ｗｈｏｓｅ ｓｙｓｔｅｍ ｍｏｄｅｌｓ ａｒｅ ｕｎｄｅｆｉｎｅｄ．
Ｔｈｅ ｓｙｓｔｅｍ ｅｘｐｒｅｓｓｅｄ ｂｙ ｐｓｅｕｄｏ⁃ｐａｒｔｉａｌ ｄｅｒｉｖａｔｉｖｅ

·８６·



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）， Ｖｏｌ．２９， Ｎｏ．２， ２０２２

ｍａｔｒｉｘ ｉｓ ｏｂｔａｉｎｅｄ ｂｙ ｃｏｍｐａｃｔ ｆｏｒｍ ｄｙｎａｍｉｃ
ｌｉｎｅａｒｉｚａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ． Ｔｈｅ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｓ ｕｓｅｄ ｔｏ ｄｅｓｉｇｎ ａｎ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍ ｔｏ
ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅ ｔｈｅ ｃｏｎｔｒｏｌｌｅｄ ｓｙｓｔｅｍ． Ａｎ ａｐｐｒｏｐｒｉａｔｅ
ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ ｃｏｎｔｒｏｌｌｅｒ ｉｓ ｄｅｓｉｇｎｅｄ ａｎｄ ｔｈｅ ｅｘｐｌｉｃｉｔ
ａｎａｌｙｔｉｃａｌ ｓｏｌｕｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｃｏｎｔｒｏｌ ｉｓ ｏｂｔａｉｎｅｄ， ｗｈｉｃｈ
ｆｉｎａｌｌｙ ｍａｋｅｓ ｔｈｅ ｓｙｓｔｅｍ ｓｔａｂｌｅ． Ｔｈｅ ＭＦＰＣ ａｐｐｒｏａｃｈ
ｈａｓ ｅｘｃｅｌｌｅｎｔ ｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓ ａｎｄ ｓｔａｂｉｌｉｔｙ ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ ｔｈｅ
ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｃｏｎｓｅｑｕｅｎｃｅｓ． Ｃｏｍｐａｒｅｄ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ＭＦＳＣ
ｍｅｔｈｏｄ， ｔｈｅ ＭＦＰＣ ｍｅｔｈｏｄ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ｈａｓ
ｓｍａｌｌｅｒ ｏｖｅｒｓｈｏｏｔ ａｎｄ ｆａｓｔｅｒ ｓｙｓｔｅｍ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ．
Ｆｕｔｕｒｅ ｗｏｒｋｓ ｇｒｏｕｎｄｅｄ ｏｎ ｔｈｉｓ ａｒｔｉｃｌｅ ｓｈｏｕｌｄ
ｃｏｍｐｒｉｓｅ：

１） ｅｘｐａｎｄｉｎｇ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ＭＦＰＣ ｔｏ ＭＩＭＯ
ｎｏｎｌｉｎｅａｒ ｓｙｓｔｅｍｓ；

２） ｔｈｅ ｃｏｎｔｒｏｌ ｐｒｏｂｌｅｍｓ ｏｆ ｏｔｈｅｒ ｓｐｅｃｉａｌ ｔｙｐｅｓ ｏｆ
ｎｏｎｌｉｎｅａｒ ｓｙｓｔｅｍｓ ｓｕｃｈ ａｓ ｆｒａｃｔｉｏｎａｌ ｏｒｄｅｒ ｓｙｓｔｅｍｓ ｗｉｔｈ
ｔｉｍｅ ｄｅｌａｙ．

Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅｓ

［１］Ｇｏｎｇ Ｃ， Ｌｉｕ Ｔ Ｌ， Ｔａｎｇ Ｙ Ｙ． Ａ ｒｅｇｕｌａｒｉｚａｔｉｏｎ ａｐｐｒｏａｃｈ
ｆｏｒ ｉｎｓｔａｎｃｅ⁃ｂａｓｅｄ ｓｕｐｅｒｓｅｔ ｌａｂｅｌ ｌｅａｒｎｉｎｇ． ＩＥＥＥ
Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｃｙｂｅｒｎｅｔｉｃｓ， ２０１７，４８（３）：９６７－９７８． ＤＯＩ：
１０．１１０９ ／ ＴＣＹＢ．２０１７．２６６９６３９．

［２］Ｂｒａｕｎ Ｍ Ｗ， Ｒｉｖｅｒａ Ｄ Ｅ， Ｓｔｅｎｍａｎ Ａ． Ａ ｍｏｄｅｌ⁃ｏｎ⁃ｄｅｍａｎｄ
ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｏｌｏｇｙ ｆｏｒ ｎｏｎｌｉｎｅａｒ ｐｒｏｃｅｓｓ ｓｙｓｔｅｍｓ．
Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｃｏｎｔｒｏｌ， ２００１， ７４ （ １５）： １７０８ －
１７１７． ＤＯＩ：１０．１０８０ ／ ００２０７１７０１１００８９７３４．

［３］Ｒｏｈ Ｓ Ｂ， Ｋｉｍ Ｙ Ｓ， Ａｈｎ Ｔ Ｃ． Ｌａｚｙ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｏｒ
ｎｏｎｐａｒａｍｅｔｒｉｃ ｌｏｃａｌｌｙ ｗｅｉｇｈｔｅｄ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ． Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｆｕｚｚｙ Ｌｏｇｉｃ ａｎｄ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ Ｓｙｓｔｅｍｓ， ２０２０，２０
（２）：１４５－１５５． ＤＯＩ：１０．５３９１ ／ ＩＪＦＩＳ．２０２０．２０．２．１４５．

［４］Ｃｙｂｅｎｋｏ Ｇ． Ｊｕｓｔ⁃ｉｎ⁃ｔｉｍｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｎｄ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ． ＮＡＴＯ
ＡＳＩ Ｓｅｒｉｅｓ ｏｆ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ ａｎｄ Ｓｙｓｔｅｍｓ Ｓｃｉｅｎｃｅｓ， １９９６，１５３：
４２３－４３４． ＤＯＩ：１０．１００７ ／ ９７８－３－６６２－０３２９５－４＿１１．

［５］Ｈｏｕ Ｚ Ｓ， Ｊｉｎ Ｓ Ｔ． Ａ ｎｏｖｅｌ ｄａｔａ⁃ｄｒｉｖｅｎ ｃｏｎｔｒｏｌ ａｐｐｒｏａｃｈ ｆｏｒ
ａ ｃｌａｓｓ ｏｆ ｄｉｓｃｒｅｔｅ⁃ｔｉｍｅ ｎｏｎｌｉｎｅａｒ ｓｙｓｔｅｍｓ． ＩＥＥＥ
Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｃｏｎｔｒｏｌ Ｓｙｓｔｅｍｓ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ， ２０１１， １９
（６）：１５４９－１５５８． ＤＯＩ：１０． １１０９ ／ ＴＣＳＴ． ２０１０． ２０９３１３６．

［６］Ｈｏｕ Ｚ Ｓ， Ｊｉｎ Ｓ Ｔ． Ｄａｔａ⁃ｄｒｉｖｅｎ ｍｏｄｅｌ⁃ｆｒｅｅ ａｄａｐｔｉｖｅ ｃｏｎｔｒｏｌ
ｆｏｒ ａ ｃｌａｓｓ ｏｆ ＭＩＭＯ ｎｏｎｌｉｎｅａｒ ｄｉｓｃｒｅｔｅ⁃ｔｉｍｅ ｓｙｓｔｅｍｓ． ＩＥＥＥ
Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ， ２０１１，２２ （ １２）：２１７３ －
２１８８． ＤＯＩ：１０．１１０９ ／ ＴＮＮ． ２０１１． ２１７６１４１．

［７］Ｊｉｎ Ｓ Ｔ， Ｈｏｕ Ｚ Ｓ， Ｃｈｉ Ｒ Ｈ， ｅｔ ａｌ． Ｍｏｄｅｌ ｆｒｅｅ ａｄａｐｔｉｖｅ

ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ ｃｏｎｔｒｏｌ ａｐｐｒｏａｃｈ ｆｏｒ ｐｈａｓｅ ｓｐｌｉｔｓ ｏｆ ｕｒｂａｎ ｔｒａｆｆｉｃ
ｎｅｔｗｏｒｋ． ２０１６ Ｃｈｉｎｅｓｅ Ｃｏｎｔｒｏｌ ａｎｄ Ｄｅｃｉｓｉｏｎ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ．
Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ：ＩＥＥＥ， ２０１５．５７５０－５７５４． ＤＯＩ：１０．１１０９ ／ ＣＣＤＣ．
２０１６．７５３２０２７．

［８］Ｃｈｅｎｇ Ｑ Ｍ， Ｗａｎｇ Ｍ Ｍ， Ｃｈｅｎｇ Ｙ Ｍ， ｅｔ ａｌ． Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ
ｓｔｕｄｙ ｏｎ ｍｏｄｅｌ ｆｒｅｅ ａｄａｐｔｉｖｅ ｃｏｎｔｒｏｌ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｇｒｅｙ
ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｉｎ ｂａｌｌ ｍｉｌｌ ｌｏａｄ ｓｙｓｔｅｍ． ２０１０ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
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Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ． Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ：ＩＥＥＥ， ２０１０． ４２２－４２６． ＤＯＩ： １０．
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Ｈ∞ ｃｏｎｔｒｏｌ ｆｏｒ ｇｒｉｄ⁃ｃｏｎｎｅｃｔｅｄ ｓｏｌａｒ ｐｏｗｅｒ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ
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ＴＣＳＴ． ２０１３．２２９２８７９．

［１４］Ｘｕ Ｄ Ｚ， Ｓｏｎｇ Ｘ Ｑ， Ｙａｎ Ｗ Ｘ， ｅｔ ａｌ． Ｍｏｄｅｌ⁃ｆｒｅｅ
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１０１６ ／ ｊ．ｉｎｓ．２０１９．０２．０１３．

［１５］Ｈｏｕ Ｚ Ｓ， Ｊｉｎ Ｓ Ｔ． Ｍｏｄｅｌ⁃Ｆｒｅｅ Ａｄａｐｔｉｖｅ Ｃｏｎｔｒｏｌ： Ｔｈｅｏｒｙ
ａｎｄ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ． Ｂｏｃａ Ｒａｔｏｎ： ＣＲＣ Ｐｒｅｓｓ， ２０１３．
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