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摘要：针对多输入多输出（MIMO）复杂过程控制中控制性能偏慢等问题，对神经网络PID控制器以及PID控制理论物理机制之间的

相互作用进行了研究。对神经元PID控制器隐层和输出层之间的初始权值进行了归纳，提出了一种粒子群优化算法，提高了PSO算

法的收缩因子以保证优化的收敛性，并进行了Matlab仿真。研究结果表明，所提出的神经网络PID控制器的改进粒子群算法优化，

在高耦合效应的复杂MIMO对象中具有良好的精度以及快速响应的特性。
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Abstract：Aiming at the complicated process control in the control performance is slow and other issues，neural network PID controller
and the interaction between the physical mechanism of PID control theory were studied. The initial weights between neuron PID controller
hidden layer and output layer were summarized. A kind of particle swarm optimization algorithm was put forward. The shrinkage factor of
PSO algorithm was improved to guarantee the convergence of optimization and Matlab simulation was used. The research results indicate
that the neural PID controller optimized by improved particle swarm optimization algorithm has good accuracy and fast response
characteristics in the complex MIMO object in high coupling effect。
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0 引 言

多输入多输出（MIMO）控制装置由于其复杂的耦

合效应，总是很难设计出一个适当的控制器。因此，

多输入多输出系统的控制策略已经在工程和学术两

个领域作为重点被研究多年。所有耦合回路之间的

交互影响对保持良好控制系统的整体性能带来了很

大的难度［1］，如何以最佳方式协调所有回路的耦合作

用是一项重要的研究工作。

解耦和协调MIMO控制装置有许多多变量的控制

方法，这些方法根据控制系统的工作方式不同分为多

回路设计和多变量设计两大类。前者的方法是把每

个变量看作为一个独立的控制对象，把变量之间的相

互作用看作是扰动，通过依次迭代设定每个闭环对于

其他回路的影响因子。多回路设计方法可以单独地
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设计闭环控制器，并且当故障发生时方便切换回单回

路控制器。然而，这些方法只适用于弱耦合系统，并

且难以保证其控制性能。多变量的设计方法是将多

变量系统分成多个独立地单变量的子系统，然后再独

立地设计各子系统的闭环控制器。然而，通过传统的

多变量的设计方法（如前馈、反馈和对角矩阵解耦控

制等），很难获得最实用的工业生产过程控制中对象

精确的数学模型［2］，虽然可能有一些近似模型，但这些

不准确模型对设计方案会产生很大的不确定性。此

外，MIMO对象自身包含大量的非对称变量，也导致将

这些方法应用到实际中存在许多困难。

随着人工神经网络（ANN）技术的发展，神经网络

控制器可以对上述方法的缺点进行弥补［3］。作为一个

通用的非线性逼近工具，神经网络能够适用于任何复

杂的控制对象。它还具有一些特殊的优点，如自组

织，自学习与自适应等［4］。这些特性使得神经网络控

制技术成为智能控制的一个重要分支理论。无论本

身或周围的环境怎样变化，人工神经网络都能一定程

度地适应这种变化，所以神经网络控制器不需要依赖

任何对象模型。它们可以抵抗所有的耦合关系，并且

通过一个黑盒子的方法来对未知模型进行实时逼近以

消除模型的不确定性。这样研究者不仅可以克服一个

复杂对象建模的难度，而且可以用一种全局最优化方

法实现系统的控制性能。因此，引入神经网络解耦控

制器对于提高多变量控制技术是一个很好的选择。

在实际的工程应用中，著名的比例积分微分

（PID）控制器仍然是一种很有用的控制器［5］。实践证

明，PID控制器几乎适用于任何复杂工业过程。因此，

把PID控制器和神经网络的结合到一起是一个合理的

创新。一些研究者结合神经网络与PID控制器来处理

一些复杂的过程。在文献［6］中，一种用神经网络控

制器来线性补偿工业PID控制器的神经PID控制策略

被提出并应用在机器人上。在文献［7］的飞行控制系

统中，神经网络控制器与PID相结合的控制技术用于

解耦。在文献［8］中，除了结合神经网络和 PID控制

器，一种改进的人工鱼群算法也被应用于控制器参数

的优化。

本研究对神经网络PID控制器以及PID控制理论

物理机制之间的相互作用进行研究。

1 神经网络 PID控制器的设计

传统的神经网络控制器往往缺乏高效的收敛速

度和丰富的动态特性［9-10］。收敛速度慢主要是由于初

始权值的随机选择；动态特性的缺失是由于在网络中

缺乏物理意义，这将导致一旦网络以一个随机的方式

收敛，出现过早收敛的可能性变高。这个网络需要被

反复激励以达到更好的效果。为了丰富动态特性，本

研究将常见的工业 PID控制理论引进神经网络控制

器，并提出了神经网络PID控制器，其隐藏神经元由比

例、积分和微分单元构成。通过采用PID的物理机制，

神经网络PID控制器能保证避免它的收敛过程陷入局

部极小，并且使它的权值都有逻辑和物理意义。

1.1 神经网络PID控制器的结构

神经网络PID控制器的结构图如图1所示。神经

PID控制器具有 s 个输入神经元，输入系统的控制误

差为 ej, j = 1, 2⋯s，3 s个作为比例、积分和微分的功能

单元的隐层神经元，以及 s个控制对象输入信号的输

出神经元。控制对象的 s个输出 y1, y2, ...,y s 再反馈给

输入层，以计算控制误差。

图1 神经网络PID控制器的结构图

隐层的3 s个神经元分别由 s个比例（P）神经元，s

个积分（I）神经元和 s个微分（D）神经元构成。P神经

元是用来从相应的神经元输入转移成放大的电流误

差控制；I神经元是积累当前的下一个输入来对先前

的控制误差求和；D神经元可以记录自己以前的状态，

并且通过减去先前状态的电流输入得到控制误差的

差异。每个输入层神经元都与3个隐层神经元相连，3
个隐层神经元分别是P神经元、I神经元、D神经元，其

连接权重分别为 w3n - 2 、w3n - 1 和 w3n (n = 1,2,…,s) 。每

个隐层神经元连接所有的输出层神经元，P神经元的

连接权值为 wm(3n - 2) ，I神经元的连接权值为 wm(3n - 1) ，D
神经元的连接权值为 wm(3n) ，其中：m = 1,2,…,s ，

n = 1,2,…,s。
输入神经元和输出神经元都以线性函数作为神

经元的激励函数，隐层神经元则用下面的 Sigmoid函
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数作为激励函数：

y = g(x) = 1
1 + e-x （1）

式中：x—隐层神经元输入，y —隐层神经元输出。

1.2 神经元的输入和输出

所有3层的输入、输出采样时间均为 k，可以用以

下公式计算。

1.2.1 输入层

在输入层有 s个相同的神经元，它们的输入、输出

关系是：

y1
n(k) = x1

n(k) = en(k) （2）
式中：y1

n(k) — n th 个输入层神经元的输出，x1
n(k) — n th

个输入层神经元的输入，en(k) — n th 变量的控制误

差。其中：n = 1,2,…,s。
1.2.2 隐层

隐层3种不同的神经元有不同的输入和输出值。

n th P神经元的输入、输出为：

x2
3n - 2(k) =w3n - 2∙en(k) （3）
y 2

3n - 2(k) = 1
1 + e-x23n - 2(k) （4）

式中：x2
3n - 2(k) — n th P神经元的输入；y 2

3n - 2(k) — n th P神

经元的输出。其中：n = 1,2,…,s。
n th I神经元的输入、输出为：

x2
3n - 1(k) =w3n - 1∙en(k) （5）

y 2
3n - 1(k) = 1

1 + e-[x23n - 1(k) + y23n - 1(k - 1)] （6）
式中：x2

3n - 1(k) — n th I神经元的输入；y 2
3n - 2(k) — n th I神

经元的输出。其中：n = 1,2,…,s。
n th D神经元的输入、输出为：

x2
3n(k) =w3n∙en(k) （7）

y 2
3n(k) = 1

1 + e-[x23n(k) - x23n(k - 1)] （8）
式中：x2

3n(k) — n th D神经元的输入；y 2
3n - 2(k) — n th D神

经元的输出。其中：n = 1,2,…,s。
1.2.3 输出层

输出层也有 s 个神经元，对 s 个变量控制装置提

供了 s个控制信号，所以的隐层神经元对每一个输出

层神经元的输出值都有影响。因此，输出层神经元的

输出可以被计算如下：

y 3
m(k) =∑

n = 1

s [wm,3n - 2∙y 2
3n - 2(k) +wm,3n - 1∙y 2

3n - 1(k) +wm,3n∙y 2
3n(k)]（9）

式中：y 3
m(k) — m th 输出层神经元的输出。其中：

m = 1,2,...,s；n = 1,2,…,s。
1.3 神经网络PID控制器的学习算法

神经PID控制器仍然是一个神经网络，运行在操

作对象上，并以通过持续的调整它的连接权值来达到

减少控制误差的目的，这个修改方向的学习算法主要

是基于梯度下降法。为了保证控制系统的稳定性，学

习步长的约束条件按照李雅普诺夫稳定性理论来设

定。

在所提出的神经网络PID控制器中，输入层和隐

层之间的连接权重只负责数据从输入层传向隐层，它

们不会对控制器的最终性能造成很多影响。隐层和

输出层之间的连接权重是控制工作性能的主要影响

因素，这些权重主要是来消除控制对象的耦合效应，

他们的值可以通过控制器来决定。因此，连接权值
wm(3n - 2) 、wm(3n - 1) 和 wm(3n)（m = 1,2,…,s ，n = 1,2,…,s）是

可以被修改的。首先，用下面的矢量描述系统的控制

误差：

e(k) =[r1 - y1,r2 - y2,…,rs - ys] （10）
式中：ri,yi —控制系统的输入和输出，i = 1,2,…,s。

然后定义以下矩阵：

Q = diag(k1,k2, ...k s) （11）
E = e(k)QeT(k) （12）

ΔE(k) =E(k + 1)-E(k) （13）
式中：Q—一个对角单位矩阵，k1 = k2 = ... = ks = 1。

然后定义一个李雅普诺夫函数，如下：

V(k) =E2(k) （14）
ΔV(k) =E2(k + 1)-E2(k) = 2ΔE(k) + ΔE2(k) （15）

根据梯度下降法，这个调整应为：

Δωm,h(k) = -η(k) ∂E(k)
∂ωm,h(k) （16）

ΔE(k) =∑
m = 1

s ∑
h = 1

3s -η(k)é
ë
ê

ù
û
ú

∂E(k)
∂ωm,h(k)

2
（17）

其中：m = 1,2,…,s ；h = 3n - 2,3n - 1,3n ；n = 1,2,
…,s；η(k)—在采样时间 k时的学习步长。

把式（17）代入式（15），并假设 ΔV(k) < 0 ，则可以

得到下式：

2E(k) +∑
m = 1

s ∑
h = 1

3s -η(k)é
ë
ê

ù
û
ú

∂E(k)
∂ωm,h(k)

2
> 0 （18）

当学习步长满足式（18），该系统可以满足李雅普

诺夫稳定性。为编程方便，本研究设置可变学习步长

η(k)，按照下列的式（18）约束为一固定值 η：

0 <η < 2E(k)
∑
m = 1

s ∑
h = 1

3s é
ë
ê

ù
û
ú

∂E(k)
∂ωm,h(k)

2
（19）

2 神经网络 PID控制器的优化

虽然PID机制给了连接权值逻辑和物理意义，但

是连接权值的最初设定值仍然对收敛速度有很大的
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影响。权重的随机初始化会给控制器带来很多不确

定的因素，使控制器难以达到其最佳性能。为了加速

收敛过程，该优化算法用最小化控制误差的方法来获

得合适的初始权值。

2.1 改进的粒子群优化算法

所有的优化算法中，粒子群优化（PSO）算法由于它

的高速收敛性，是目前最流行的一种优化算法。它是

由肯尼迪和艾伯哈特在1955年提出来的［11］。其想法来

源于进化计算的理论，该算法模拟鸟群觅食的行为，通

过每个鸟群之间的合作找到食物源。不同于无规则的

演变过程，PSO算法可以使进化变得有规律，并且通过

各单位之间的信息共享机制，来获得最佳的解决方案。

在 q 空间中 p的一组粒子，粒子 i th (1 ≤ i≤ p) 有一

个速度 vci =(vci1,vci2, ...vciq) 和方位 xc
i =(xc

i1,xc
i2, ...xc

iq) 在 c th 的

迭代搜索，定义最优解为粒子 i 直到当前迭代为

pbestci =(pbestci1,pbestci2, ...pbestciq)，对于所有粒子直到当前

迭代的最优解决方案为 gbestc =(gbestc1,gbestc2...gbestcq) ，
则 i粒子在下一次迭代的位置和速度使用下列公式进

行更新：

vc + 1
i =w∙vci + μ1∙r1∙(pbestci - xc

i ) + μ2∙r2∙(gbestc - xc
i ) （20）

xc + 1
i = xc

i + βvc + 1
i （21）

式中：w —惯性权重；μ1 ，μ2 —学习因子；r1 ，r2 —

［0，1］之间的一随机数；β —一个速度约束因子，

i = 1,2,…,p ，c = 1,2…G（G 是最大迭代）。速度的区

间表示为 [ ]-vmax,vmax ，位置的区间表示为 [ ]-xmax,xmax ，如

果更新值的速度或位置是超过设定的区间，则取区间

的相应边界值。

然而，传统 PSO算法不收敛的风险仍然存在，这

对控制系统来说很可能是一个潜在的危险。因此，本

研究提出了一种改进的方法，可以实现种群的多样性

之间的平衡，并且在速度更新公式中通过加入收缩因

子来加快收敛速度。对速度进行进一步限制的改进

的粒子群优化算法（IPSO），已被证明是一种有效的数

学理论。现在速度的更新公式如下：

vc + 1
i = χ[w∙vci + μ1∙r1∙(pbestci - xc

i ) + μ2∙r2∙(gbestc - xc
i )]（22）

χ = 2
2 -ϕ - ϕ2 - 4ϕ ,ϕ = μ1 + μ2 > 4 （23）

目标函数确定后，详细的 IPSO算法的优化步骤如

下：

（1）粒子初始化：随机设定初始速度，初始位置，

个体优化 pbest0i 及全局优化 gbest0 。

（2）所有粒子的更新的速度和位置根据等式（22，
21），把它们限制在区间范围内。

（3）对于每个粒子，目标函数用位置更新的方法

去计算新的适合度值。如果新的位置比原先的位置

对个体优化更好，那么就用新的值取代个体优化值，

否则，则优化值不变。

（4）用个体的最优确定全局最优的新值。

（5）如果满足终止条件，则算法停止。否则则返

回步骤（2）。
由于快速收敛速度，该 IPSO算法易于实现，只有

几个参数需要调整，这些特性使他可以应用到如系统

控制、模式识别和通信工程等许多不同的领域。

2.2 网络初始权值的优化

由于隐层和输出层之间的权值是需要调整的。

优化过程中还针对这些权重。首先，把权重编码到多

维向量，如下：
particlei =[w1,1,w1,2,…,w1,3s,w2,1,w2,2,…,
w2,3s,…,ws,1,ws,2,…,ws,3s] （24）

设定目标函数绝对误差积分（IAE）指标：

J = 1
L∑k = 1

L ∑
j = 1

s

αj || rj(k) - yj(k) （25）
式中：L —给定的采样长度；α1,⋯,αs —每个控制误差

的影响因子，然后粒子的训练可以以目标函数的倒数

来进行计算：

fitness = 1
J （26）

以最小化 IAE指标综合的目的，IPSO算法可以决

定神经PID控制器的最优初始连接权值。优化过程的

流程图如图2所示。

图2 优化流程图

这个过程将在神经网络PID控制器的初始化过程

中运行。在那之后，神经网络PID控制器用第 3章介

绍学习算法下调整它的权重。
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2.3 控制系统的操作步骤

在优化过程中，神经 PID控制器对于MIMO控制

装置更加可靠。整个控制系统的结构图如图3所示。

图3 控制系统的结构图

其操作步骤证明如下：

步骤1：把控制对象输入到控制器中；

步骤 2：IPSO算法的神经网络 PID控制器权值初

始化，在这期间，学习算法不工作在控制器中；

步骤3：用神经网络PID控制器控制MIMO对象；

步骤 4：将控制系统的输出反馈到神经 PID控制

器；

步骤 5：通过给出的学习算法调整神经网络 PID
控制器的连接权值。

步骤6：如果控制系统达到稳态，意味着的控制误

差已经足够小，此时终止学习算法。否则，不断调整

学习算法的权值。

3 应用及仿真

为了验证所提出的神经网络PID控制器以及改进

算法的有效性，本研究选择了一个复杂的非线性有 3
个变量的控制对象，并且该对象具有较强的耦合效

应：

ì

í

î

ï

ï
ïï

ï

ï
ïï

y1(k) = 0.4y1(k - 1)+ u1(k - 1)/[1 + u1(k - 1)2] +
0.2u1(k - 1)3 + 0.5u2(k - 1)+ 0.3y2(k - 1)

y2(k) = 0.2y2(k - 1)+ u2(k - 1)/[1 + u2(k - 1)2] +
0.4u2(k - 1)3 + 0.2u1(k - 1)+ 0.3y3(k - 1)

y3(k) = 0.3y3(k - 1)+ u3(k - 1)/[1 + u1(k - 1)2] +
0.4u3(k - 1)3 + 0.4u2(k - 1)+ 0.3y1(k - 1)

（27）

神经网络PID控制器的说明图1是用来控制上述

对象的。仿真实验是在有优化及没有优化两种情况

下所做的，以测试 IPSO算法的有效性。这两种情况下

设置控制目标为［0.7，0.4，0.6］，控制信号的初始值设

定为［0，0，0］，设定学习步长 η = 0.5 ，采样时间为

0.001 s，在没有优化的情况下，权重随机初始化。

仿真结果如图 4~6所示，证明未经优化的神经网

络PID控制器在一定程度上可以维持控制系统的稳定

性，但其准确性不够好。而经过优化的神经网络PID

控制器不仅可以确保系统的稳定性，并且提高了系统

的精确性及快速响应性。这说明了所提出的 IPSO优

化算法神经网络PID控制器在MIMO控制对象中可以

实现良好的性能。

（a）优化前 （b）优化后

图4 响应曲线的比较

（a）优化前

（b）优化后

图5 目标函数曲线的比较
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（a）优化前

（b）优化后

图6 控制信号的比较

4 结束语

本研究通过将PID控制机制和神经网络控制技术

相结合，可以使这两种方案的优势充分展现出来。神

经PID控制器被证明可以有效地处理多输入多输出过

程，再加上 IPSO优化算法，神经网络PID控制器便可

以具有更优良的控制性能。

因此，本研究所提出的神经网络PID控制器 IPSO
优化算法对于有较强耦合效应的MIMO控制对象是一

个很好的选择。
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