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摘  要 

多加热器阵列系统因包含对流散热、非线性辐射换热及节点间热耦合效应而呈现强非线性、强耦合特征。

本文针对包含10个加热节点的非线性多加热器阵列系统，提出了一种融合自适应无迹卡尔曼滤波器

(AUKF)与模型预测控制(MPC)的协同控制框架。AUKF通过新息滑窗协方差估计、指数移动平均突变检

测及协方差膨胀限幅机制实现噪声统计特性的在线自适应更新，MPC控制器则采用实时线性化策略以适

应系统强非线性。基于50组独立随机种子的蒙特卡洛仿真实验表明，MPC + AUKF方案实现了全程RMSE
为3.96 ± 0.05 K、调节时间12步及稳态误差0.247 ± 0.011 K，较PID + EKF基准方案RMSE降低69.0%，

较MPC + EKF稳态后RMSE由5.94 K降至0.31 K (降低94.8%)。消融实验验证了实时线性化使调节时间改

善22.5倍，PID替代MPC导致系统全程无法收敛。 
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Abstract 
Multi-heater array systems exhibit strongly nonlinear and highly coupled characteristics due to 
convective heat dissipation, nonlinear radiative heat transfer, and inter-node thermal coupling ef-
fects. Targeting an on linear multi-heater array system with 10 heating nodes, this paper proposes 
a synergistic control framework integrating an Adaptive Unscented Kalman Filter (AUKF) and 
Model Predictive Control (MPC). The AUKF realizes the online adaptive updating of noise statistical 
characteristics through innovation sliding window covariance estimation, exponential moving av-
erage abrupt change detection, and covariance inflation clipping mechanisms, while the MPC con-
troller employs a real-time linearization strategy to accommodate the strong nonlinearity of the 
system. Monte Carlo simulation experiments based on 50 independent random seeds demonstrate 
that the MPC + AUKF scheme achieves an overall RMSE of 3.96 ± 0.05 K, a settling time of 12 steps, 
and a steady-state error of 0.247 ± 0.011 K. Compared with the PID + EKF baseline scheme, the over-
all RMSE is reduced by 69.0%, and compared with the MPC + EKF approach, the post-steady-state 
RMSE is reduced from 5.94 K to 0.31 K (a reduction of 94.8%). Ablation studies confirm that real-
time linearization improves the settling time by 22.5 times, whereas replacing MPC with PID results 
in a complete failure of system convergence through out the entire process. 
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1. 引言 

多加热器阵列温度控制系统在半导体快速热处理、印刷电子固化及化工过程等领域具有重要应用。

此类系统因包含Stefan-Boltzmann辐射T4非线性项、节点间热传导耦合及对流散热效应而呈现强非线性、

多变量耦合特征[1]。当噪声统计特性时变或模型参数存在不确定性时，实现多节点温度的精准协调控制

面临显著挑战。 
在控制策略方面，模型预测控制(MPC)凭借其在有限时域内的滚动优化能力，可同时处理多变量耦合

与输入约束。Mayne等[2]系统证明了约束MPC在名义状态反馈下的稳定性与最优性条件。Qin与Badgwell 
[3]通过对工业应用的全面调查，指出 MPC 已成为过程工业中最广泛采用的先进控制技术。Morari 与 Lee 
[4]对 MPC 三十年发展进行了回顾，强调模型精度是决定控制性能的核心因素。在温控领域，Schaper 等
[5]针对快速热处理系统建立了多区温度模型并设计了基于模型的多变量控制器，实现了晶圆温度均匀性 
± 2℃以内的控制精度。Yao 与 Shekhar [6]综述了 MPC 在暖通空调领域的应用，指出 MPC 较传统 PID 可

节能 15%~30%。Lucia 等[7]将多级非线性 MPC 应用于存在不确定性的间歇聚合反应器，验证了 MPC 对

模型失配的鲁棒性。Bequette [8]指出，对于含强非线性的化工过程，线性化模型必须随工作点实时更新，
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否则控制性能将急剧退化。然而，上述研究中 MPC 多假定状态完全可测，未充分考虑噪声环境下状态估

计误差对控制性能的影响。 
在状态估计方面，Kalman [9]提出的卡尔曼滤波器虽为线性高斯系统的最优估计方案，但无法直接处

理非线性系统。Julier 与 Uhlmann [10]提出无迹卡尔曼滤波器(UKF)，通过 Sigma 点确定性采样策略直接

传播非线性系统的均值与协方差，避免了 EKF 的雅可比截断误差，在非线性精度上达到二阶近似。Wan
与 Van der Merwe [11]进一步发展了 UKF 理论框架，通过对相同非线性系统的对比实验表明 UKF 的估计

精度系统性优于 EKF。Plett [12]将 EKF 应用于锂电池荷电状态估计，发现当电池模型参数存在偏差时

EKF 产生持续系统性估计误差。Xiong 等[13]在电动汽车电池参数估计中采用多尺度 EKF 方法，指出滤

波器内部模型与真实系统的参数失配是估计偏差的主要来源。 
针对噪声统计特性时变的问题，自适应滤波技术提供了有效解决途径。Mehra [14]较早提出基于新息

序列协方差匹配的自适应方法，奠定了在线噪声估计的理论基础。Mohamed 与 Schwarz [15]系统比较了

四类自适应卡尔曼滤波策略，发现基于新息的方法在计算效率与精度间取得了较好平衡。Sarkka 与

Nummenmaa [16]从变分贝叶斯角度推导了递推噪声自适应滤波器，实现了 Q 和 R 的联合在线估计。Huang
等[17]针对过程噪声和测量噪声协方差矩阵均不精确的情况提出了一种新型自适应卡尔曼滤波器，在理

论上证明了其在噪声失配条件下的一致性。Bavdekar 等[18]提出基于极大似然准则的噪声协方差辨识方

法并与 EKF 结合，验证了在线噪声估计可显著提升状态估计精度。Lee [19]在综述中指出，将自适应估

计器与 MPC 结合以应对不确定性是未来重要研究方向。Mayne [20]进一步强调，MPC 在噪声和扰动环境

下的鲁棒性高度依赖状态估计器的质量，估计偏差将通过控制回路放大[21]。 
结合以上现状，现有研究在以下方面存在不足：(1) 针对含辐射 T⁴强非线性的多加热器阵列系统，缺

乏 MPC 与自适应 Sigma 点滤波器协同设计的系统研究；(2) 实时线性化策略对 MPC 预测精度的定量影

响尚不明确；(3) 不同滤波器与 MPC 组合的性能差异缺乏基于蒙特卡洛仿真的统计性对比。本文提出融

合 AUKF 与 MPC 的协同控制框架，AUKF 通过新息滑窗协方差估计、指数移动平均突变检测及协方差

膨胀限幅三层机制实现噪声在线自适应，MPC 采用实时线性化策略适应系统非线性，并通过 50 组蒙特

卡洛仿真及消融实验系统验证各组件的独立贡献。 

2. 系统建模 

2.1. 非线性多加热器热系统模型 

本文考虑由 N = 10 个加热节点通过热传导依次串联组成的一维链式多加热器阵列系统。每个节点

( )0,1, ,9i i = ⋅⋅⋅ 具有质量 M = 0.5 kg、比热容 Cp = 900 J/(kg·K)和散热表面积 A = 0.02 m2。根据能量守恒定

律，第 i 个节点温度 iT 的动力学方程为： 

( ) ( ) ( )
( )

4 4d
d

i
p i c i a i r j i

j i

TM C u h A T T A T T kc T T
t

ε σ
∈Ν

 ⋅ ⋅ = − ⋅ ⋅ − − ⋅ ⋅ ⋅ − + ⋅ − 
 

∑                 (1) 

其中 iu 为第 i 个加热器输入功率，受约束 0 ≤ iu  ≤ 500 W； ch 为对流换热系数； 293.15 KaT = 为环境温

度； 0.85ε = 为表面辐射发射率；σ = 5.67 × 10−8 W/(m2·K4)为 Stefan-Boltzmann 常数； 295.15 KrT = 为辐

射背景温度； 1.5 W Kck = 为相邻节点热传导系数； ( )N i 为节点 i 的邻居节点集合。式(1)右端三个散热

项分别对应线性对流散热、非线性辐射换热和节点间热传导耦合。辐射项中的 4
iT 依赖关系是系统强非线

性特征的主要来源。参考温度按节点编号呈梯度分布，从节点 0 的 340 K 递增至节点 9 的 358 K，步长 2 
K。系统仿真采用四阶 Runge-Kutta 方法对式(1)进行数值积分，离散化步长 1 st∆ = 。考虑过程噪声 kw 和

测量噪声 kv 后，离散随机状态空间模型为： 
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( ) ( )
( )

1 , , 0,
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k d k k k k k
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+ = +

= +



                            (2) 

其中 0 1 9, , , Tx T T T= ⋅⋅⋅   为状态向量 ( )dF ⋅ 为 RK4 积分运算符。过程噪声标准差设定为时变形式：t < 300 s
时 0.3 Kwσ = ；t ≥ 300 s 后 ( )( )0.3 2.2 exp 300 30  Kw tσ = + ⋅ − − ，模拟噪声环境的突变特性。系统在 t = 200 
s 时刻施加对流换热系数 ch 的阶跃突变用以评估鲁棒性。 

在工作点 x 处对式(1)进行线性化，离散化线性模型矩阵采用一阶近似为： 

( )

( ) ( )
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⋅

∆
= ⋅

⋅

                         (3) 

其中 ( )in N i= 为节点 i 的邻居数目。该线性化模型在 MPC 预测和滤波器 Jacobian 计算中均有使用。 

2.2. 滤波器设计 

本文实现并对比了四种状态估计器：线性卡尔曼滤波器(KF)、扩展卡尔曼滤波器(EKF)、无迹卡尔曼

滤波器(UKF)和自适应无迹卡尔曼滤波器(AUKF)。四种滤波器均遵循“预测–更新”两步递推框架，其

核心差异体现在状态预测方式和噪声参数处理策略上。 
KF 采用式(3)的线性化模型直接进行状态预测和协方差传播，使用固定噪声协方差 QKF = 0.09·I 和

RKF = 0.25·I。由于线性模型无法精确描述辐射项 Ti4 的非线性效应，KF 在工作点偏移时估计精度急剧退

化。EKF 在每个时间步通过非线性模型传播状态(使用 RK4 积分)，利用式(3)形式的 Jacobian 矩阵传播协

方差。为模拟模型参数不确定性，EKF 内部使用偏差辐射发射率 EKF 1.0ε =  (真实值 0.85)，并设置极小过

程噪声 6
EKF 10 IQ −= ⋅ ，使其过度信任存在偏差的内部模型。 

UKF 通过确定性采样生成 2N + 1 = 21 个 Sigma 点，将其通过非线性状态转移函数直接传播，避免

了 Jacobian 矩阵计算和截断误差。尺度参数设置为 α = 0.3、β = 2、κ = 0。标准 UKF 采用固定噪声协方差

QUKF = 0.09·I 和 RUKF = 0.25·I，在噪声突变时因参数失配而性能下降。 
AUKF 在标准 UKF 基础上增加了自适应噪声更新机制。定义新息向量 ˆ 1k k kv y x k= − − ，AUKF 的自

适应更新规则为： 

( )
( )

( )
( )

2
1

2

max

max

0.80 0.20 mean

mean

3.0 : min 0.8, ,

min 0.8,

k k k

k
k

k

k k k k

k k k

e e v

v
r

e
r Q Q r Q I

P P r P I

δ

−= ⋅ + ⋅

=
+

> ← ⋅ ⋅ ⋅

← ⋅ ⋅ ⋅

若

                           (4) 

其中 ke 为指数移动平均(EMA)趋势估计， kr 为突变检测比率，δ = 10−8 为防零常数， maxQ 和 maxP 为膨胀上

限。此外，AUKF 维护最近 W = 15 个新息向量的滑窗，当缓冲区累积至少 6 个样本后，计算新息样本协

方差 Ck 并按加权平均方式在线更新 R 和 Q 的对角元素。这一三层机制(EMA 突变检测、协方差膨胀、滑

窗更新)使 AUKF 能够在噪声环境突变时快速调整滤波增益。 
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2.3. 模型预测控制器设计 

MPC 控制器在每个控制步长内基于线性化模型在有限预测时域内求解最优控制序列。以当前状态估

计值 ˆkx 和当前对流换热系数 hc 为工作点，按式(3)计算离散化线性模型矩阵 Ad 和 Bd，采用实时线性化策

略每 8 步或 hc 切换时更新一次。 
构造预测矩阵 Φ 和 Γ 后，MPC 的二次规划代价函数为： 

( ) ( )T T
ref refJ x X Q x X U R U= Φ∆ −∆ Φ∆ −∆ + ∆ ∆                          (5) 

其中 refˆkx x x∆ = − 为偏差状态， refX∆ 为参考偏差序列， ( )I 1000w wQ Q Q= ⋅ = 为跟踪权重， 

( )I 0.1w wR R R= ⋅ = 为控制增量惩罚权重，预测时域 20pN = ，控制时域 8cN = 。最终控制量叠加前馈补偿

ffu 和积分修正项后在[0, 500] W 范围内饱和限幅： 

( )( )MPC ref maxˆ e d ,0,k ff i ku clip u K x x K t U= − ⋅ − + ∫                         (6) 

其中 MPCK 为由式(5)解析求解得到的增益矩阵， 0.012iK = 为积分增益。 
上述参数通过网格搜索确定： pN 在{10,15,20,30}、 wQ 在{100,500,1000,5000}中对比，Np = 20、Qw = 

1000 使 RMSE 与调节时间综合最优。AUKF 的 EMA 系数 0.80、突变阈值 3.0 和滑窗 W = 15 分别通过统

计正常运行阶段 rk 的 99th 百分位(约 2.1)及 { }W 5,10,15,20∈ 对比实验确定。 

2.4. 仿真设置与评价指标 

所有仿真总时长 600 步，蒙特卡洛实验采用 50 组独立随机种子。本文定义以下性能评价指标。 
全程均方根误差衡量所有时间步和所有节点的综合跟踪精度： 

( )2
, ,ref

1 1

1RMSE
K N

i k i
k i

T T
K N = =

= −
⋅ ∑∑                               (7) 

稳态后均方根误差衡量调节时间之后的跟踪精度： 

( )2
, ,ref

1

1RMSE
s

N

post i k i
k T ipost

T T
K N > =

= −
⋅ ∑ ∑                             (8) 

稳态误差为后 30%时段内绝对误差的平均值： 

, ,ref
0.7 130%

1SE
N

i k i
k K i

T T
K N ≥ =

= −
⋅ ∑ ∑                                (9) 

调节时间 sT 定义为所有节点温度进入 ±2 K 误差带并连续保持 25 步后的首步时刻，取所有节点最大值： 

[ ]{ }{ }, ,max min : 2 , , 25s i i refT k T T K k kτ τ= − ≤ ∀ ∈ +                       (10) 

总能耗为所有加热器输出功率的时间积分： 

( ),
1 1

KJ
1000

K N

i k
k i

tE u
= =

∆
= ⋅∑∑                                  (11) 

对比方案包括 PID + EKF、MPC + KF、MPC + EKF、MPC + UKF 和 MPC + AUKF，消融方案包括

A-完整系统、B-固定 Ad、C-UKF 实时、D-PID + AUKF 和 E-MPC + EKF。 

2.5. 计算复杂度 

MPC 每步计算的核心操作为构建预测矩阵 Φ (Np × N 维)和 Γ (Np × Nc × N2 维)并求解解析增益矩阵
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KMPC，计算复杂度为 O (Np·Nc·N2)；实时线性化每 8 步执行一次 Jacobian 矩阵更新，复杂度为 O (N2)。
AUKF 每步需传播 2N + 1 = 21 个 Sigma 点通过非线性 RK4 积分，复杂度为 O (N·NΣ)，其中 NΣ = 2N + 
1；协方差更新复杂度为 O (N2)；滑窗协方差计算复杂度为 O (W·N2)，W = 15。 

在 Intel Core i7-12700H 处理器、Python 3.10 环境下测试(单线程，未并行优化)，各模块单步平均耗

时如表 1： 
 

Table 1. Average single-step calculation time per module 
表 1. 各模块单步平均计算耗时 

模块 平均耗时/ms 

RK4 数值积分 0.12 

AUKF 预测 + 更新步 0.38 

AUKF 自适应机制(滑窗 + EMA) 0.09 

MPC 预测矩阵构建 1.24 

MPC 增益求解(解析解) 0.67 

实时线性化(每 8 步执行一次) 0.18 

单步总耗时 ≈2.68 

 
系统时间步长 Δt = 1 s，单步总耗时约 2.68 ms，实时性裕量充足(占步长的 0.27%)。需指出，上述结

果基于 Python 仿真环境，嵌入式部署时需重新评估；未来可通过 C/C++代码移植、矩阵运算稀疏化和预

测矩阵离线预计算等方式进一步降低计算负担。 

3. 结果与分析 

3.1. 跟踪性能对比 

 
Figure 1. Comparison of temperature tracking performance: (a) Temperature trajectories of 10 nodes for MPC + AUKF; (b) 
Temperature trajectories of 10 nodes for PID + EKF; (c) Error heatmap of MPC + AUKF; (d) Error heatmap of PID + EKF. 
Dashed lines represent the reference temperature, and the vertical dotted line indicates the disturbance at t = 200 s 
图 1. 温度跟踪性能对比：(a) MPC + AUKF 方案 10 节点温度轨迹；(b) PID + EKF 方案 10 节点温度轨迹；(c) MPC + 
AUKF 误差热力图；(d) PID + EKF 误差热力图。虚线为参考温度，竖直点线为 t = 200 s 扰动时刻 
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图 1 对比了两种方案的温度跟踪性能。MPC + AUKF (图 1(a))约 12 步内从 295 K 收敛至各节点目标

温度(340~358 K)，t = 200 s 对流系数阶跃后约 30 步恢复稳态，全程 RMSE 为 3.96 K，稳态误差仅 0.247 
K。PID + EKF (图 1(b))全程存在约 10 K 系统性欠调，600 步仍未收敛，根源在于 PID 独立环路无法协调

节点间热耦合，且 EKF 因发射率偏差(εEKF = 1.0 vs 真实 0.85)产生持续估计偏差。图 1(c)，图 1(d)的误差

热力图进一步印证上述结论：MPC + AUKF 稳态区域近乎均匀白色，仅启动期和 t = 200 s 处出现短暂色

带；PID + EKF 全程呈−10 至−15 K 持续深色，无改善趋势。能耗方面，MPC + AUKF 总能耗为 2169 kJ，
PID + EKF 为 1614 kJ，后者偏低系欠调导致的虚假节能，不具参考价值。 

3.2. 控制输入与动态误差 

 
Figure 2. Control power and dynamic error: (a) Heating power curves of nodes 1, 5, and 9 under the MPC + AUKF scheme; 
(b) Heating power curves of nodes 1, 5, and 9 under the PID + EKF scheme; (c) Comparison of 20-step rolling RMSE among 
three schemes (the shaded area indicates the convective disturbance period) 
图 2. 控制功率与动态误差：(a) MPC + AUKF 方案下节点 1、5、9 加热功率曲线；(b) PID + EKF 方案下节点 1、5、
9 加热功率曲线；(c) 三种方案 20 步滚动 RMSE 对比(阴影区域为对流扰动时段) 

 
图 2(a)与图 2(b)分别展示了 MPC + AUKF 与 PID + EKF 方案下节点 1、5、9 的控制功率曲线。MPC 

+ AUKF 方案中，各节点稳态功率与目标温度正相关(节点 9 约 420 W，节点 5 约 330 W，节点 1 约 285 
W)，功率曲线在启动阶段存在短暂调整后迅速稳定；t = 200 s 对流扰动发生后，三节点功率出现明显波

动，约 30 步内收敛至新稳态，体现了 MPC 对扰动的主动补偿能力。PID + EKF 方案中，三节点功率从

启动初期的约 500 W 单调缓慢衰减，全程未出现明显稳态平台，与跟踪误差长期不收敛的表现相吻合，
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说明 PID 控制器始终处于持续调整状态而未能实现稳定控制。 
图 2(c)以 20 步滑窗 RMSE 对比了三种方案的动态精度演化。MPC + AUKF (实线)在约 t = 30 s 后迅

速降至 0.3 K 以下并保持稳定，t = 200 s 扰动导致短暂峰值约 8.5 K，随后快速恢复至近零水平，全程稳

态滚动 RMSE 远低于其他两种方案。PID + EKF (虚线)启动阶段 RMSE 高达约 28 K，虽缓慢下降，但至

仿真结束仍维持在约 10.5 K，始终未收敛。MPC + EKF (点线)初始约 5 K，全程维持在 5.6~6.0 K 的高平

台，t = 200 s 扰动后有小幅抬升后回落，但同样未能实现有效收敛。MPC + AUKF 稳态滚动 RMSE 较 PID 
+ EKF 低约 96%，较 MPC + EKF 低约 95%，充分验证了 MPC 框架与 AUKF 滤波器协同工作的精度优

势。统计稳态阶段(t > 50 s 且排除扰动恢复期)的 20 步滚动 RMSE 均值，MPC + EKF 为 5.94 K，MPC + 
AUKF 为 0.31 K。 

3.3. 滤波器性能分析 

图 3 从三个维度评价滤波器性能。 
 

 
Figure 3. Filter performance analysis: (a) Comparison of temperature estimation for node 5 among four filters (including an 
inset of the disturbance interval); (b) Time evolution of the covariance trace tr(P) for four filters (semi-logarithmic coordinates); 
(c) RMSE curves of three MPC schemes versus additional noise 
图 3. 滤波器性能分析：(a) 四种滤波器对节点 5 的温度估计对比(含扰动区间放大图)；(b) 四种滤波器协方差迹 tr(P)
的时间演化(半对数坐标)；(c) 三种 MPC 方案 RMSE 随附加噪声的变化曲线 

 
图 3(a)以节点 5 为例，UKF 和 AUKF 均紧密跟踪真实温度，扰动区间 AUKF 通过协方差膨胀机制主

动放大滤波增益，响应与恢复均快于标准 UKF；EKF 因发射率偏差系统性偏低约 1.5 K；KF 因无法捕捉
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T⁴非线性偏离 30 K 以上，完全失效。 
图 3(b)展示协方差迹 tr(P)的动态特性。AUKF呈显著动态响应——启动阶段升至约 8.8后衰减至 0.3，

t = 200 s 突变检测触发后飙升至约 115 (两个数量级)，约 50 步后回落，体现“需要时放大增益、稳态时

收紧增益”的自适应特性。KF 和 UKF 的 tr(P)全程恒定(≈0.67~0.69)，对突变无感知。EKF 因极小过程噪

声设定导致 tr(P)迅速衰减至 10−3 后固化，呈“虚假确信”，丧失对新信息的学习能力。 
图 3(c)展示不同附加噪声 σextra (0~2.0 K)下的鲁棒性，具体数据见表 2。MPC + EKF 在所有噪声水平

下 RMSE 始终最高(7.15~8.09 K)，MPC + UKF 与 MPC + AUKF 趋势高度接近，AUKF 在所有噪声水平

下 SE 均优于 UKF，验证自适应机制的跨噪声一致性。 
 

Table 2. Robustness comparison under extensions (RMSE/K) 
表 2. 扩展鲁棒性对比(RMSE/K) 

测试条件 MPC + AUKF MPC + UKF MPC + EKF 

σextra = 0 K 3.95 3.91 7.15 

σextra = 1.0 K 4.48 4.42 7.58 

σextra = 2.0 K 5.07 4.99 8.09 

kc 偏差：+10% 4.12 4.09 7.38 

kc 偏差：−10% 4.08 4.05 7.31 

Cp 偏差：+10% 4.19 4.16 7.42 

Cp 偏差：−10% 4.15 4.11 7.36 

正弦环境温度扰动 4.23 4.18 7.61 

 
MPC + AUKF 在模型参数 ± 10%偏差及正弦环境温度扰动条件下 RMSE 均低于 4.3 K，验证了框架

对参数不确定性和环境扰动的鲁棒性。 

3.4. 消融实验 

表 3 汇总了 50 组蒙特卡洛仿真下五种方案的统计性能。MPC + AUKF 实现 RMSE 3.96 K、调节时间

12 步、稳态误差 0.247 K，MPC + AUKF 实现 RMSE 3.96 K、调节时间 12 步、稳态误差 0.247 K，较 PID 
+ EKF 的 RMSE 降低 69.0%，SE 由 10.17 K 降至 0.247 K (降低 97.6%)；较 MPC + EKF 的 SE 由 6.01 K
降至 0.247 K (降低 95.9%)。MPC + UKF 性能与 AUKF 接近，但 SE 劣于 AUKF (0.269 vs 0.247 K)。MPC 
+ EKF、PID + EKF 和 MPC + KF 均未在仿真周期内收敛，RMSE 依次升高，其中 MPC + KF 因线性滤波

器完全无法处理 T4 非线性而性能最差(17.23 K)。 
 

Table 3. Performance comparison of five schemes (50 Monte Carlo runs, mean ± standard deviation) 
表 3. 五种方案性能对比(50 组蒙特卡洛，均值 ± 标准差) 

方案 RMSE/K Ts/step SE/K 

MPC + AUKF 3.96 ± 0.05 12 0.247 ± 0.011 

MPC + UKF 3.93 ± 0.05 12 0.269 ± 0.012 

MPC + EKF 7.05 ± 0.10 未收敛 6.01 ± 0.03 

PID + EKF 12.80 ± 0.09 未收敛 10.17 ± 0.03 

MPC + KF 17.23 ± 0.10 未收敛 14.52 ± 0.09 
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图 4 以柱状图直观呈现表 2 和表 3 的对比结果。 
 

 
Figure 4. Comprehensive comparison and ablation study: (a) Bar charts of RMSE, Ts and SE for the five schemes in Table 3; 
(b) Bar charts of RMSE, Ts, and SE for the five groups of ablation configurations in Table 4. Error bars represent the standard 
deviation of 50 Monte Carlo runs 
图 4. 综合对比与消融实验：(a) 表 3 中五种方案的 RMSE、Ts、SE 柱状图；(b) 表 4 中五组消融配置的 RMSE、Ts、
SE 柱状图。误差棒为 50 组蒙特卡洛标准差 

 
表 4 通过消融实验定量分离各组件的独立贡献。 
 

Table 4. Ablation study results (50 Monte Carlo runs, mean ± standard deviation) 
表 4. 消融实验结果(50 组蒙特卡洛，均值 ± 标准差) 

配置 说明 RMSE/K Ts/step SE/K 

A 完整系统(MPC + AUKF + 实时线性化) 3.96 ± 0.05 12 0.247 ± 0.011 

B 固定线性化矩阵 4.74 ± 0.08 270.5 ± 65.8 0.447 ± 0.021 

C UKF 替代 AUKF 3.93 ± 0.05 12 0.269 ± 0.012 

D PID 替代 MPC 15.32 ± 0.07 未收敛 12.99 ± 0.03 

E EKF 替代 AUKF 7.05 ± 0.10 未收敛 6.01 ± 0.03 

 
消融实验揭示了四项关键发现： 
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实时线性化(A vs B)：冻结线性化矩阵后调节时间从12步劣化至270.5步(22.5倍)，RMSE劣化19.6%，

且标准差高达 65.8 步表明系统鲁棒性严重下降。这说明在含 T⁴非线性的系统中，MPC 预测模型必须随

工作点实时更新。 
MPC 架构(A vs D)：即使配备最优 AUKF 估计器，PID 方案 RMSE 仍达 15.32 K，甚至劣于 MPC + 

EKF (7.05 K)，表明先进估计器无法弥补控制器架构缺陷。MPC 通过多变量协调优化与约束处理机制，

具有 PID 无法替代的结构性优势。 
滤波器升级(C vs E)：EKF 升级至 UKF 使 RMSE 降低 44.3% (7.05→3.93 K)、调节时间从未收敛改善

至 12 步、SE 降低 95.5% (6.01→0.269 K)、SE 降低 95.5%，证明 Sigma 点类滤波器在处理 T4 非线性时具

有本质性优势，其无导数的统计线性化策略远优于 EKF 的一阶雅可比近似。 
AUKF 自适应(A vs C)：AUKF 较标准 UKF 在 SE 上改善 8.2% (0.247 vs 0.269 K)，优势集中体现在

扰动后的恢复阶段。AUKF 通过在线噪声协方差更新使滤波增益更精确匹配实际噪声环境，虽然对 RMSE
贡献有限，但对高精度稳态控制具有实际意义。 

此外，节点间热耦合(k_c = 1.5 W/K)对 MPC + AUKF 影响有限：中间节点因邻居温差对称，净耦合

热流近似为零；边界节点在扰动阶段差异约 2~3 K，耦合起“热缓冲”作用。MPC 实时线性化将耦合项

纳入 A_d 矩阵非对角元素，具备随耦合强度自适应调整的内在能力。 

4. 总结 

本文针对含辐射 T⁴强非线性及节点间热耦合的多加热器阵列温控问题，提出 MPC + AUKF 框架，通

过 50 组蒙特卡洛仿真系统验证了其性能优势。主要结论如下： 
(1) MPC + AUKF 实现 RMSE 3.96 K、调节时间 12 步、稳态误差 0.247 K。较 PID + EKF 方案，RMSE

降低 69.0%、SE 降低 97.6% (10.17→0.247 K)、调节时间从未收敛缩短至 12 步；较 MPC + EKF 方案，SE
降低 95.9% (6.01→0.247 K)。 

(2) Sigma 点类滤波器在含 T4 非线性系统中具有本质优势：EKF 升级至 UKF 使 RMSE 降低 44.3%、

调节时间从未收敛改善至 12 步、SE 降低 95.5%；AUKF 在此基础上通过在线协方差自适应进一步将 SE
改善 8.2%。 

(3) 实时线性化不可省略：冻结线性化矩阵使调节时间由 12 步劣化至 270.5 步，鲁棒性严重下降。 
(4) MPC 多变量协调架构不可替代：即使配备 AUKF，PID 方案 RMSE 仍达 15.32 K，劣于 MPC + 

EKF 的 7.05 K，先进估计器无法弥补控制器结构缺陷。 
(5) AUKF 协方差膨胀机制使系统在对流系数阶跃后约 30 步恢复稳态，且在 0~2.0 K 噪声范围内 SE

始终优于 UKF，具备良好的抗扰与噪声鲁棒性。 
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