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摘　 　 　 要: 以自某热电厂 ３５０ ＭＷ 燃煤机组的选择性催化还原(ＳＣＲ)反应系统所采集的数据为依托ꎬ使用

神经网络预测控制方法ꎬ研究电厂尾气中氮氧化物排放的预测及控制问题. 利用神经网络的方法进行模型辨

识ꎬ利用预测控制的思想对喷氨量进行控制ꎬ既可使尾气达到限排标准ꎬ亦能减少用氨量ꎬ提升经济效益的同

时减少氨逃逸. 采用最速梯度方法进行控制器的优化ꎬ并通过性能函数来约束控制量ꎬ达到预期输出. 最后将

仿真结果与现场所测数据进行对比ꎬ结果表明神经网络预测控制方案可以较准确地预测出未来有限时刻所

需的喷氨量.
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　 　 ＳＣＲ ( ｓｅｌｅｃｔｉｖｅ ｃａｔａｌｙｔｉｃ ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ)———选择

性催化还原法是目前技术最成熟、应用最广泛的

烟气脱硝技术[１] . 脱硝系统中ꎬ在催化剂的作用

下ꎬ利用还原剂 ＮＨ３ 有选择性地与烟气中的 ＮＯｘ

反应并生成无毒无污染的 Ｎ２ 和 Ｈ２Ｏ. 脱硝控制

系统根据计算得出的氨气流量值来控制氨气调节

门的开度ꎬ进而实现氨气流量的自动控制.
目前电厂普遍采用 ＰＩＤ 控制喷氨量ꎬ当机组

的负荷在稳定状态时ꎬ可取得较好的控制效果ꎬ但
在变工况条件下ꎬ系统呈现出非线性、大滞后性ꎬ
则难以确保最佳喷氨量. 喷氨量过少ꎬ无法保证

ＮＯｘ 排放标准ꎻ喷氨量过多ꎬ不仅造成氨的浪费ꎬ



　 　

而且又造成新的污染. 因此采用常规的控制方式

往往难以取得较好的控制效果.
ＳＣＲ 喷氨系统控制方面的研究起初主要是

针对现有的 ＰＩＤ 控制系统进行优化ꎬ如引入负荷

和参数整定等[２] . 文献[３]提出基于混合结构径

向基函数网络型系数的自回归模型 ( ＲＢＦ －
ＡＲＸꎬ ｒａｄｉａｌ ｂａｓｉｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ － ａｕｔｏ￣ｒｅｇｒｅｓｓｉｖｅ ｗｉｔｈ
ｅｘｔｒａ ｉｎｐｕｔｓ)来预测控制喷氨量ꎬ但釆用的是几个

固定负荷点上的数据来建立模型ꎬ与控制系统实

际运行情况存在较大偏差. 文献[４]设计了基于

混结构 ＲＢＦ 神经网络的喷氨流量最优控制系统ꎬ
但隐含层的神经元个数选择为固定值ꎬ不能保证

所选择的隐含层个数是最优值. 文献[５]将 Ｓｍｉｔｈ
预估器与自抗扰控制技术相结合ꎬ用于 ＳＣＲ 脱硝

控制系统. 文献[６]针对变工况情况ꎬ采用 ＳＡ －
ＲＢＦ(ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ ａｎａｌｙｓｉｓ － ｒａｄｉａｌ ｂａｓｉｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ)神
经网络控制方法能够精确地控制喷氨量ꎬ具有良

好的适应能力. 文献[３ － ６]所采用的先进方法仅

是与传统的 ＰＩＤ 进行了比较ꎬ先进控制方法明显

优于 ＰＩＤ 控制. 而文献[７] 采用先进预测控制

(ＭＰＣꎬｍｏｄｅｌ ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ ｃｏｎｔｒｏｌ)方法进行仿真分

析ꎬ并且与现场实测进行了对比ꎬ结果表明 ＭＰＣ
可使出口 ＮＯｘ 的波动范围变小. 预测控制技术因

其对模型要求较低、易于在线计算、控制效果较好

等优点ꎬ逐渐在过程控制领域得到越来越广泛的

应用. 相关文献中ꎬ神经网络在预测控制中可以有

两个用途[３ － ６]:一是非线性系统的神经网络建模ꎻ
二是滚动优化问题的神经网络求解. 本文先通过

神经网络模型辨识出 ＳＣＲ 系统ꎬ然后用神经网络

进行滚动优化ꎬ从而对喷氨量进行有效控制.

１　 预测控制的基本方法原理

预测控制框图如图 １ 所示[８] . 图中:ｖ 为可测

扰动ꎬｒ 为输出目标值ꎬｕ 是控制量. ｄ 是不可测扰

动ꎬ直接作用于目标. ｙ 是测量的输出ꎬ可以评估

实际输出值的准确性与否. ｚ 是影响测量准确性

的噪声. ｙｒ 为设定目标值ꎬｙ是实际输出值.

图 １　 模型预测控制框架
Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｍｏｄｅｌ ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ ｃｏｎｔｒｏｌ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ

预测控制算法首先估计系统的模型ꎬ在基于

模型的前提下ꎬ利用过程模型预测出系统在一定

激励的作用下之后有限时刻内的响应. 之后ꎬ在限

定条件下和惩罚函数的作用下一步一步求解最优

值ꎬ将得到的当前控制量作用于系统. 通过检测实

时的系统输出信息来对未来动态行为的预测进行

及时修正. 预测控制可分为 ３ 个步骤ꎬ归结为预测

模型、滚动优化和反馈校正 ３ 条原理[９] .

２　 ＳＣＲ 系统模型的建立

２􀆰 １　 样本的选取

为了能给模型网络提供全面、正确反映系统

特性的输入与输出数据对ꎬ采集并投入网络训练

的数据应满足以下 ３ 点特性:遍历性、致密性和相

容性[１０] . 使学习样本尽可能囊括对象可能存在的

所有状态空间情况ꎬ并且在一定空间范围内的学

习样本密度要合适ꎬ这样才能把对象特性采集到.
本文讨论的影响 ＳＣＲ 脱硝效率的因素主要

有:①入口 ＮＯｘ 浓度ꎻ②ＳＣＲ 反应装置处的温度ꎻ
③机组负荷(发电机有功功率)ꎻ④ＳＣＲ 装置喷氨

量. 在电厂中上述因素通过现场监测系统可获得ꎬ
测得的数据分为 Ａ 组和 Ｂ 组. 考虑到脱硝机组是

对称的ꎬ故这里只讨论 Ａ 组情况. 输入数据如图 ２
所示. 输出数据如图 ３ 所示.

图 ２　 输入数据
Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｉｎｐｕｔ ｄａｔａ

图 ３　 输出数据
Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｏｕｔｐｕｔ ｄａｔａ
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从图 ３ 可以看出ꎬ该输出值存在饱和现象. 即
当喷氨量达到一定上限时ꎬＳＣＲ 脱硝系统输出

ＮＯｘ 浓度不再变低ꎬ即此时的喷氨量有一些是以

氨逃逸的形式出去的ꎬ所以应从采集的数据中选

取喷氨量相对不大的时间段数据. 从图 ２ 中可以

看出温度变化量不大ꎬ这里不再讨论. 这里将采用

动态神经网络ꎬ利用神经网络的无限逼近非线性

性能ꎬ对 ＳＣＲ 脱硝系统进行模型辨识.
２􀆰 ２　 训练数据的处理

由于现场存在一些高频信号ꎬ对这些数据先

进行了高频滤波ꎬ得到如图 ４ 的输入数据和如图

５ 的输出数据曲线.

图 ４　 滤波后输入数据
Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｆｉｌｔｅｒｅｄ ｉｎｐｕｔ ｄａｔａ

图 ５　 滤波后输出数据
Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｆｉｌｔｅｒｅｄ ｏｕｔｐｕｔ ｄａｔａ

２􀆰 ３　 模型辨识

ＢＰ 学习算法的性能评价函数是均方误差. 不
断地将网络输出与实际输出作比较ꎬ然后每走一

步就检查偏离目标轨迹的程度. 再在基于当前位

置的情况下ꎬ调整下一步的行动方向. 对于每个输

入样本ꎬ网络实际输出就与期望输出比较ꎬ最速梯

度法就会调整网络权值参数的大小ꎬ这样便可减

小均方误差ꎬ优化性能函数[８] .
经过多次调试ꎬ选择输入层延时为 １０ 个采样

周期ꎬ输出延时为 ２ 个采样周期ꎬ隐含层个数选择

６０ 个ꎬ隐含层激活函数选择了非负对数 ｌｏｇｓｉｇ(ｘ)
函数. 得到的预测仿真图与实际比较如图 ６ 所示.
由图 ６ 可知预测相对较准确ꎬ均方差为 ０􀆰 ７５５ ３ꎬ

在数据跳跃较大处误差偏离会稍大ꎬ但仍然属于

允许范围. 为了进一步对网络模型进行分析ꎬ作出

了线性回归曲线ꎬ如图 ７ 所示.

图 ６　 预测与实测对比
Ｆｉｇ􀆰 ６　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｆｏｒｅｃａｓｔ ａｎｄ ａｃｔｕａｌ

ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ

图 ７　 预测与实测线性回归性
Ｆｉｇ􀆰 ７　 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ ａｎｄ ｍｅａｓｕｒｅｄ ｌｉｎｅａｒ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ
(ａ)—训练:Ｒ ＝ ０. ９９８ １３ꎻ (ｂ)—验证:Ｒ ＝ ０. ９９３ ６０ꎻ
(ｃ)—测试:Ｒ ＝ ０. ９９４ ９９ꎻ (ｄ)—总体:Ｒ ＝ ０. ９９６ ８８.

　 　 由图 ７ 可知ꎬ对于训练数据、测试数据、校验

数据ꎬ其神经网络预测数据与实际数据的相似度

都在 ０􀆰 ９９ 以上ꎬ整体相似度达到 ０􀆰 ９９６. 可知相

似度较好.

３　 神经网络预测控制

在预测控制作用中ꎬ为了实现对未来输出进

行多步预测ꎬ在文献中已出现了多种方法[１１] . 其
中的一种方法是当控制时域为 Ｐ 步时ꎬ就根据时

间顺序建立 Ｐ 个网络ꎬ其中隐含层采用 Ｓｉｇｍｏｉｄ
函数(神经元的作用函数)ꎬ即

φ(ｘ) ＝ １
１ ＋ ｅｘｐ( － βｘ)ꎬβ > ０ .

则第 ｓ 个 ＢＰ 网络可表示为

ＢＰｓ:

ｘｓ
ｉ ＝ ｗｓ

ｉ０ ＋∑
ｎｂ

ｊ ＝１
ｗｓ

ｉｊｕ(ｋ ＋ ｓ － ｊ) ＋
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∑
ｎａ

ｊ ＝１
ｗｓ

ｉꎬｊ＋ｎｂｙ(ｋ ＋ ｓ － ｊ) ꎬｚｓｉ ＝ φ(ｘｓ
ｉ ) ꎬ

ｙ^(ｋ ＋ ｓ) ＝ ｗｓ
０ ＋∑

ｍ

ｉ ＝１
ｗｓ

ｉ ｚｓｉ ꎬｓ ＝ １ꎬ􀆺ꎬＰ . (１)

其中:角标 ｓ 表示第 ｓ 个 ＢＰ 网络ꎻｘｉ 为第 ｉ 个隐

节点的输入ꎬ对应的输出为 ｚｉꎻｗｓ
ｉｊ表示输入节点 ｊ

到隐节点 ｉ 的连接权系数ꎻｗｓ
ｉ０表示隐节点 ｉ 的输

入偏移值ꎻｗｓ
０ 为输入节点的输入偏移值. 这 Ｐ 个

网络的工作原理相同ꎬ都是采用非线性自回归原

理建立的网络. 不同之处在于它们的输入量在时

间上是相继错开的ꎬ这样便能使网络输出反映未

来不同时刻的输出预测值. 而且这些网络在学习

过程和实时预测都可以并行进行ꎬ因此该方法可

行ꎬ且十分有效[１２ － １３] .
２􀆰 ３ 节得到了 ＳＣＲ 的预测模型ꎬ从而得到了

输入输出的映射关系. 现在讨论其预测控制问题.
根据预测控制的基本思路ꎬ可以把神经网络的预

测控制思路用图 ８ 表示.

图 ８　 神经网络预测控制框图
Ｆｉｇ􀆰 ８　 Ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ ｃｏｎｔｒｏｌ ｂｌｏｃｋ ｄｉａｇｒａｍ

在图 ８ 中ꎬ通过不断向前求解代价函数的最

小值. 在每一时刻ꎬ求解一个非线性优化问题ꎬ得
到下一个控制作用量ꎬ以此类推ꎬ得到整个想要的

控制域. ２􀆰 ３ 节中建立的神经网络模型ꎬ在这里有

两个作用ꎬ一是作为预测模型ꎬ二是其逆映射可以

作为性能函数 Ｊ(ｋ)的优化根据ꎬ具体过程如下.
其中在时刻 ｋ 的优化性能指标 Ｊ(ｋ)可表示为

ｍｉｎＪ(ｋ)＝ １
２ ∑

Ｐ

ｈ ＝１
( ｙ^(ｋ ＋ ｈ) － ｙｒ(ｋ ＋ ｈ)) ２ . (２)

式中:ｙ^(ｋ ＋ ｈ)(ｈ ＝ １ꎬ􀆺ꎬＰ)是各个 ＢＰ 预测模型

的预测输出值ꎬ它们是在未来输入为 ｕ(ｋ ＋ ｈ － １)
(ｈ ＝ １ꎬ􀆺ꎬＰ)时的输出值ꎻｙｒ(ｋ ＋ ｈ)(ｈ ＝ １ꎬ􀆺ꎬＰ)
是输出期望值.

将目标性能函数对输入值 ｕ(ｋ ＋ ｈ － １)(ｈ ＝
１ꎬ􀆺ꎬＰ)求偏导:

∂Ｊ(ｋ)
∂ｕ(ｋ ＋ ｈ － １)＝∑

Ｐ

ｓ ＝１

∂Ｊ(ｋ)
∂ｙ^(ｋ ＋ ｓ)

∂ｙ^(ｋ ＋ ｓ)
∂ｕ(ｋ ＋ ｈ － １)[ ] .

(３)
式中ꎬ当 ｓ < ｈ 时 ｙ^(ｋ ＋ ｓ)与 ｕ(ｋ ＋ ｈ － １)无关ꎬ那
么ꎬ可以写成

∂Ｊ(ｋ)
∂ｕ(ｋ ＋ ｈ － １)＝∑

Ｐ

ｓ ＝ｈ

∂Ｊ(ｋ)
∂ｙ^(ｋ ＋ ｓ)

∂ｙ^(ｋ ＋ ｓ)
∂ｕ(ｋ ＋ ｈ － １)[ ] .

(４)

式(４)中等式右侧的
∂Ｊ(ｋ)

∂ｙ^(ｋ ＋ ｓ)根据式(２)可

以得到

∂Ｊ(ｋ)
∂ｙ^(ｋ ＋ ｓ) ＝ ｙ^(ｋ ＋ ｓ) － ｙｒ(ｋ ＋ ｓ)ꎬｓ ＝ １ꎬ􀆺ꎬＰ .

(５)

而式(４)中等式右侧的
∂ｙ^(ｋ ＋ ｓ)

∂ｕ(ｋ ＋ ｈ － １)可由式

(１)求得

∂ｙ^(ｋ ＋ ｓ)
∂ｕ(ｋ ＋ ｈ －１) ＝∑

ｍ

ｉ ＝１

∂ｙ^(ｋ ＋ ｓ)
∂ｚｓｉ

ｄｚｓｉ
ｄｘｓｉ

∂ｘｓｉ
∂ｕ(ｋ＋ｈ－１) ＝

∑
ｍ

ｉ ＝１
ｗｓ

ｉ ｚｓｉ (１ － ｚｓｉ )ｗｓ
ｉꎬｓ－ｈ＋１ . (６)

最终有

∂ｙ^(ｋ ＋ ｓ)
∂ｕ(ｋ ＋ ｈ － １) ＝ ∑

Ｐ

ｓ ＝ｈ
{( ｙ^(ｋ ＋ ｓ) － ｙｒ(ｋ ＋ ｓ)) ×

∑
ｍ

ｉ ＝１
ｗｓ

ｉ ｚｓｉ (１ － ｚｓｉ )ｗｓ
ｉꎬｓ－ｈ＋１} . (７)

这样ꎬ可以初始设置一组控制量 ｕｍ(ｋ)ꎬ利用

模型(１)计算出 􀭴ｙＰＭ(ｋ)ꎬ然后代入性能函数(２)
算出 Ｊ(ｋ)中的 ｙ^ － ｙｒ . 在此基础上ꎬ用梯度法改进

控制量:

ｕｎｅｗ(ｋ ＋ ｈ － １) ＝ ｕｏｌｄ(ｋ ＋ ｈ － １) － α ∂Ｊ(ｋ)
∂ｕ(ｋ ＋ ｈ － １) .

(８)
其中 α 为步长ꎬ梯度值可根据式(７)计算得到. 将
这一迭代过程反复进行ꎬ一直到得到最小的

Ｊ(ｋ)ꎬ这时的 ｕ(ｋ)便可作为最优控制量作用到系

统中实施.
在基于神经网络预测控制原理的基础上ꎬ搭

建了控制系统框图. 系统框图主要由三部分组成:
信号输入 (即输入时间序列)、控制优化部分、
ＳＣＲ 脱硝系统部分. 其中输入时间序列以采集到

的数据为信号ꎻ优化部分采用梯度下降法(采用

步长为 ０􀆰 ５)ꎬ编写了一个 Ｓ 函数ꎬＳ 函数主要进

行出口 ＮＯｘ 浓度的优化ꎬ通过不断迭代ꎬ利用最

速梯度法求得最优的喷氨量ꎻＳＣＲ 脱硝系统由得

到的神经网络模型代替. 控制方案搭建框图如图

９ 所示.
搭建好系统框图后ꎬ设置仿真环境. 设置仿真

时间为 ５０ ｓꎬ仿真步长为定步长 １􀆰 ０ ｓꎬ每 １ ｓ 后读

取时间序列里的数据ꎬ通过时间序列的不断推进ꎬ
求得 ＮＯｘ 浓度的输出.

为了得到较理想的数据ꎬＳ 函数里设定的迭
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代次数较长. 仿真中分析了 ５０ 个数据ꎬ得到出口

ＮＯｘ 浓度(图 １０) . 实际测得的数据中ꎬ氮氧化物

排放量的最小值为 ４７􀆰 ８５ ｍｇ / ｍ３ . 而本文所提的

方法ꎬ氮氧化物排放量都在 ３０ ｍｇ / ｍ３ 以下ꎬ优于

实际测量值.

图 ９　 控制模块搭建图
Ｆｉｇ􀆰 ９　 Ｃｏｎｔｒｏｌ ｍｏｄｕｌｅ ｔｏ ｂｕｉｌｄ ｔｈｅ ｍａｐ

图 １０　 预测控制仿真图
Ｆｉｇ􀆰 １０　 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ ｃｏｎｔｒｏｌ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｄｉａｇｒａｍ

从图 １０ 可知ꎬ虽然有一些 ＮＯｘ 出口浓度不

稳定ꎬ跳跃较大ꎬ但大部分时间 ＮＯｘ 出口浓度可

以跟踪在设定值附近. 从仿真的结果来看ꎬ前 ５０
步控制效果较好ꎻ在预测时域较长之后ꎬ控制效果

逐渐不理想ꎬ因此若能结合 ＰＩＤ 控制ꎬ当入口

ＮＯｘ 变化较剧烈ꎬ用前馈先脱除一部分 ＮＯｘ 物

质ꎬ这样控制效果会更好一些.

４　 结　 　 论

１) 针对电厂脱硝的控制问题进行了研究ꎬ利
用自回归观察采集到的一周数据ꎬ从中选取了喷

氨量相对不大的时间段数据ꎬ尽量避免过量喷氨

的影响.
２) 通过神经网络预测脱硝系统模型ꎬ仿真结

果表明预测出的数据和实际对比比较理想.
３) 采用基于神经网络的预测控制方法对喷

氨量进行控制ꎬ使用最速梯度法对性能函数进行

优化ꎬ然后作用于 ＳＣＲ 脱硝系统ꎬ结果表明预测

模型输出能够追踪设定值.
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Ｉｎｄｕｓｔｒｉａｌ ＆ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ Ｃｈｅｍｉｓｔｒｙ Ｒｅｓｅａｒｃｈꎬ ２０１６ꎬ ５５:
５９２３ － ５９３０.

[ ８ ]　 ＭｃＫｉｎｌｅｙ Ｔ Ｌꎬ Ａｌｌｅｙｎｅ Ａ Ｇ. Ａｄａｐｔｉｖｅ ｍｏｄｅｌ ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ
ｃｏｎｔｒｏｌ ｏｆ ａｎ ＳＣＲ ｃａｔａｌｙｔｉｃ ｃｏｎｖｅｒｔｅｒ ｓｙｓｔｅｍ ｆｏｒ ａｕｔｏｍｏｔｉｖｅ
ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ [ Ｊ ] . ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｃｏｎｔｒｏｌ Ｓｙｓｔｅｍｓ
Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙꎬ２０１２ꎬ２０(６):１５３３ － １５４７.

[ ９ ]　 Ｈｕｎｔ Ｋ ＪꎬＳｂａｒｂａｒｏ ＤꎬＺｂｉｋｏｗｓｋｉ Ｒꎬ ｅｔ ａｌ. Ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ
ｆｏｒ ｃｏｎｔｒｏｌ ｓｙｓｔｅｍｓ ａ ｓｕｒｖｅｙ [Ｊ] . Ａｕｔｏｍａｔｉｃａꎬ１９９２ꎬ２８(６):
１０８３ － １１１２.

[１０] Ｇｏｌｓｈａｎ ＭꎬＭａｃｇｒｅｇｏｒ Ｊ Ｆ. Ｌａｔｅｎｔ ｖａｒｉａｂｌｅ ｍｏｄｅｌ ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ
ｃｏｎｔｒｏｌ (ＬＶ￣ＭＰＣ) ｆｏｒ ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ ｔｒａｃｋｉｎｇ ｉｎ ｂａｔｃｈ ｐｒｏｃｅｓｓｅｓ
[Ｊ] . Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｐｒｏｃｅｓｓ Ｃｏｎｔｒｏｌꎬ２０１０ꎬ２０(４):５３８ － ５５０.

[１１] Ｙａｎｇ Ｔ Ｔꎬ Ｇａｏ Ｙ. Ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｃｏｎｔｒｏｌ ｏｎ ｓｐｒａｙｉｎｇ
ａｍｍｏｎｉａ ｆｌｏｗ ｏｆ ＳＣＲ ｓｙｓｔｅｍ [Ｃ] / / ２０１６ Ｃｈｉｎｅｓｅ Ｃｏｎｔｒｏｌ
ａｎｄ Ｄｅｃｉｓｉｏｎ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ. Ｓｈａｎｇｈａｉꎬ２０１６:８３８ － ８４２.

[１２] Ｂａｌｊｉｔ Ｓ Ｒꎬ Ｊａｍｅｓ Ｓꎬ Ｕｄａｙａ Ｋ Ｍ. Ｍｏｄｅｌ ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ ｄｉｒｅｃｔ
ｓｌｏｐｅ ｃｏｎｔｒｏｌ ｆｏｒ ｐｏｗｅｒ ｃｏｎｖｅｒｔｅｒｓ[Ｊ] . ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ
Ｐｏｗｅｒ Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓꎬ２０１７ꎬ３２(３):２２７８ － ２２８９.

[１３] Ｃａｍａｃｈｏ Ｄ Ｅ Ｆꎬ Ｂｏｒｄｏｎｓ Ｄ Ｃ. Ｍｏｄｅｌ ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ ｃｏｎｔｒｏｌ
[Ｍ] . Ｎｅｗ Ｙｏｒｋ:Ｓｐｒｉｎｇｅｒꎬ２００４.
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