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双容水箱的神经犘犐犇控制

李平，周博

（华侨大学 信息科学与工程学院，福建 厦门３６１０２１）

摘要：　利用神经网络自学习的特性，结合常规ＰＩＤ（比例积分微分）控制理论，提出基于ＢＰ（ｂａｃｋｐｒｏｐａｇａ

ｔｉｏｎ）神经网络进行ＰＩＤ参数整定的控制策略．该方案能实现控制器参数的自动调整，以及在线调节参数

犓ｐ，犓ｉ，犓ｄ，适应被控过程的时变性，提高控制的性能和可靠性．仿真结果表明：相对于传统的ＰＩＤ控制方法，

神经网络ＰＩＤ控制系统取得更满意的控制效果．
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ＰＩＤ（比例积分微分）控制方法是经典控制方案的典型代表，因其结构简单，参数物理意义明确，鲁

棒性强而被广泛应用于工业过程控制中［１］．然而，由于现代工业生产工艺的日益复杂，被控对象大多具

有复杂的非线性和时变特性，难以建立精确数学模型，使得传统的ＰＩＤ控制方法常常难以满足控制优

化的要求．双容水箱是过程控制的经典研究对象
［２］，其液位控制系统具有大滞后、非线性的特点［３］，传统

的ＰＩＤ控制在辨识被控对象参数上往往不够精确，且较容易出现参数失效并且无法及时调整的情况，

难以达到满意的控制效果．ＢＰ（ｂａｃｋｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ）神经网络即误差反向传播神经网络，是一种含有若干

个隐含层的多层前馈网络［４５］．对于具有一定非线性因数的工业过程被控对象，采用ＢＰ网络来描述 ，不

失为一种好的选择［６］．本文以双容水箱系统作为对象，进行了神经ＰＩＤ控制策略研究．

１　双容水箱的数学模型

有两个不同容积的储罐串联在一起，故称其为双容水箱，其结构［７］如图１所示．两个不同容积的储

罐串联在一起，水通过控制水箱Ａ的进水阀门的流速来控制Ｂ水箱的液位高度．流入储罐１的液体体

图１　双容水箱结构示意图

Ｆｉｇ．１　Ｄｏｕｂｌｅｔａｎｋｓｙｓｔｅｍｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄｉａｇｒａｍ

积流量为犔ｉｐ，从储罐１流入储罐２的流量为犔ｍ，最终从

储罐２流出的体积流量为犔ｏｐ．犛１ 为储罐１的截面积，犛２

为储罐２的截面积，犺１ 为水箱Ａ中的液面高度，犺２ 为水

箱Ｂ中的液面高度．

根据物料平衡方程，可以得到

犛１ ＝
ｄ犺１
ｄ狋
＝犔ｉｐ－犔ｍ， （１）

犛２ ＝
ｄ犺２
ｄ狋
＝犔ｍ－犔ｏｐ． （２）

根据流体力学中的伯努利方程，可以得到
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　　　　　　　　　　　　　　　　　　犔ｍ＝犼１ 犺１－犺槡 ２，　　　　　　　　　　　　　　　 （３）

犔ｏｐ＝犼２ 犺槡２． （４）

式（３），（４）中：犼１，犼２ 分别是流体阀门犚１，犚２ 的阀门流量特性参数．这样，被控系统的数学模型为

犛１ ＝
ｄ犺１
ｄ狋
＝犔ｉｐ－犼１ 犺１－犺槡 ２， （５）

犛２ ＝
ｄ犺２
ｄ狋
＝犺１ 犺１－犺槡 ２ －犼２ 犺槡２． （６）

　　可以看出，若工作点或阀门的开度等系统特性发生变化时，系统的参数也会随之发生改变，传统的

ＰＩＤ控制手段得到的参数可能对变化的系统不能取得很好的控制效果．

２　犅犘神经网络的犘犐犇控制设计

２．１　数学表达

采用较为简单的３层网络结构，其网络结构和控制系统结构
［８９］，如图２，３所示．

图２　ＢＰ神经网络结构 图３　基于神经网络的ＰＩＤ控制结构

Ｆｉｇ．２　ＢＰｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓｔｒｕｃｔｕｒｅ Ｆｉｇ．３　ＮｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｂａｓｅｄＰＩＤｃｏｎｔｒｏｌｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

经典的ＰＩＤ控制理论通常是依靠经验、临界比例度法、衰减震荡法、响应曲线法等方法对控制参数

进行调整，即直接对参数犓ｐ，犓ｉ，犓ｄ进行离线设定的．其增量式数字ＰＩＤ的控制算法为

Δ狌（犽）＝犓ｐ［犲（犽）－犲（犽－１）］＋犓ｉ犲（犽）＋犓ｄ［犲（犽）－２犲（犽－１）＋犲（犽－２）］． （７）

　　而ＢＰ神经网络ＰＩＤ控制器则是基于系统的具体状态，通过将输出与输入的误差等状态量实时输

入神经网络，并按照一定的性能指标对权值进行优化．这样输出的犓ｐ，犓ｉ，犓ｄ 控制参数即能对应于使

得系统获得最优控制效果的值．

网络输入层的输入（图２）为犪犻，对应于系统在不同时刻的状态量．网络隐含层的输入、输出分别为

犐犼（犽）＝∑
犻

犿犼，犻犪犻，　　　　犼＝１，２，…，犙，

犫犼（犽）＝犳（∑
犻

犿犼，犻犪犻）＝犳（犐犼（犽）），　　犼＝１，２，…，犙
烍

烌

烎．

（８）

式（８）中：犿犼，犻为第犼个输入到隐层第犻个神经元的连接权值．

隐含层的神经元激励函数取ＳＩＧＭＯＩＤ函数，即

犳（狓）＝ｔａｎｈ（狓）＝
ｅｘｐ（狓）－ｅｘｐ（－狓）

ｅｘｐ（狓）＋ｅｘｐ（－狓）
．

输出节点的输入，输出分别为

犐犾（犽）＝∑
犼

狀犾，犼犫犼，　　　　犾＝１，２，３，

犮犾（犽）＝犳（∑
犼

狀犾，犼犫犼）＝犳（犐犾（犽）），　　犾＝１，２，
烍

烌

烎３．

（９）

式（９）中：狀犾，犼为隐层对应神经元到输出层神经元的传递权值．

输出层的输出即为ＰＩＤ控制器的３个参数

犓ｐ（犽）＝犮１（犽），　　犓ｉ（犽）＝犮２（犽），　　犓ｄ（犽）＝犮３（犽）． （１０）

９０６第６期　　　　　　　　　　　　　　　　李平，等：双容水箱的神经ＰＩＤ控制



因为控制参数不能为负，因此该层的激励函数必须取非负的ＳＩＧＭＯＩＤ函数，即

犵（狓）＝
１

２
［１＋ｔａｎｈ（狓）］．

　　取性能指标函数为

犈（犽）＝
１

２
［狉（犽）－狔（犽）］

２
＝
１

２
犲２（犽）， （１１）

初始权值选取后，依照性能指标函数沿负梯度方向对各层权系数进行调整，其评价标准就是使得犈（犽）

不断减小至接近零．

在赋予了一定的学习速度λ后，再加上一个可以使收敛加快的惯性项β，则有

Δ狀犾，犼（犽）＝－λ
δ犈（犽）

δ狀犾，犼
βΔ狀犾，犼（犽－１）， （１２）

δ犈（犽）

δ狀犾，犼
＝
δ犈（犽）

δ狔（犽）
·δ狔

（犽）

δ狌（犽）
·δ狌

（犽）

δ犮犾（犽）
·δ犮犾

（犽）

δ犐１（犽）
·δ犐１

（犽）

δ狀犾，犼
． （１３）

由式（７），（１０）可以求得

δ狌（犽）

δ狕１（犽）
＝犲（犽）－犲（犽－１），

δ狌（犽）

δ狕２（犽）
＝犲（犽），

δ狌（犽）

δ狕３（犽）
＝犲（犽）－２犲（犽－１）＋犲（犽－２）

烍

烌

烎
．

（１４）

式（１４）中：
δ狇（犽）

δ狌（犽）
用符号函数ｓｇｎ［

δ狇（犽）

δ狌（犽）
］近似代替．

由上述分析，可知输出层的权值调整修正公式为

Δ狀犾，犼（犽）＝ηδ犾犫犼（犽）＋αΔ狀犾，犼（犽－１）， （１５）

δ＝犲（犽）·ｓｇｎ［
δ狔（犽）

δ狌（犽）
］·δ狌

（犽）

δ犮犾（犽）
·犵′［犐犾（犽）］． （１６）

　　同样，可得隐含层的权值调整修正公式为

Δ犿犼，犻（犽）＝ηδ犼犪犻（犽）＋αΔ犿犼，犻（犽－１）， （１７）

δ犼 ＝犳′［犐犾（犽）］·∑
３

犾＝１

δ犾狀犾，犼（犽）． （１８）

其中：犳′［·］＝［１－犳
２（狓）］／２；犵′［·］＝犵（狓）［１－犵（狓）］．

２．２　犅犘神经网络犘犐犇控制器的实现

１）选定ＢＰ神经网络的结构 ，即选定输入层输入值个数犕 和隐含层节点数犙．文中选择输入值犕

为４，隐含层节点数犙为５．

２）确定学习速率和惯性系数，并选取初始权值．文中采用［－１，１］区间内的随机值．

３）采样得到狉（犽）和狔（犽），计算初始时刻的误差犲（犽）＝狉（犽）－狔（犽）；必要时对系统不同时刻的输

入、输出、误差和控制量等进行归一化处理，并输入神经网络．

４）利用式（８）～（１０）计算神经网络各层神经元的输入输出，其中输出层的输出即为ＰＩＤ控制器的

３个可调参数犓ｐ，犓ｉ，犓ｄ．

５）根据式（７）计算ＰＩＤ控制器的输出．

６）根据式（１５）～（１８）进行学习，在线计算修正输出层和隐含层的权系数犫犾，犼（犽），犪犼，犻（犽），实现ＰＩＤ

控制参数的自适应调整．

７）设置犽＝犽＋１，重复上述步骤，直到达到规定训练次数或者期望参数为止．

３　仿真实验

对文中所分析得到的双容水箱系统数学模型，可以在固定工作点犺１０，犺２０处对其进行线性化处理．

经过拉氏变换和整理，加上一定的纯滞后环节，可得到被控对象的传递函数为
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犌（狊）＝
犓

犜１·犜２狊
２
＋（犜１＋犜２＋犜３）狊＋１

ｅｘｐ（－τ狋）． （１９）

其中：犜１＝狉１犛１，犜２＝狉２犛２，犜３＝狉２犛１，犓＝狉２；而狉１＝

２

犺１０－犺槡 ２０

犼１
，狉２＝

２

犺槡２０

犼２
．

取上述各项参数值犔１＝犔２＝１５ｍ
２，犼１＝０．５ｍ

３·ｓ－１，犼２＝０．８ｍ
３·ｓ－１，τ＝５；工作点犺１０＝１．５５６

ｍ，犺２０＝０．８７５ｍ，可得到系统为

犌（狊）＝
２．３３９

１７３７．２３４狊２＋１１９．６８５狊＋１
ｅｘｐ（－５狋）． （２０）

　　对于阶跃输入，采用临界比例度法对系统（２０）的ＰＩＤ参数进行调节，可得犓ｕ≈１０．７２，犜ｕ≈５４．８４７

ｓ，由此到ＰＩＤ参数值犓ｐ＝０．６犓ｕ＝６．４３２，犓ｉ＝犓ｐ／（０．５犜ｕ）＝０．２３５，犓ｄ＝０．１２５犜ｕ犓ｐ＝４４．０９８．此

时，系统的阶跃响应曲线，如图４（ａ）所示．

假设当阀门特性参数和工作点发生变化，此时系统改变为

犌（狊）＝
３．５

６００狊２＋８０狊＋１
ｅｘｐ（－５狋）． （２１）

用上述控制参数无法得到满意的控制效果，如图４（ｂ）所示．

　　（ａ）系统参数固定 （ｂ）系统参数变化

图４　常规ＰＩＤ控制方法系统阶跃响应图

Ｆｉｇ．４　ＳｙｓｔｅｍｓｔｅｐｒｅｓｐｏｎｄｐｌｏｔｏｆｃｏｎｖｅｎｔｉｏｎａｌＰＩＤｃｏｎｔｒｏｌｍｅｔｈｏｄ

下面试用ＢＰ神经网络ＰＩＤ控制方法对上述系统的参数进行调节，在此选取学习速率λ＝０．２８，惯

性系数β＝０．０１，在 ＭＡＴＬＡＢ中画出阶跃输入下的系统响应曲线
［１０１１］，如图５所示．

由图５可以看出：即使系统参数发生变化，利用神经网络非线性逼近和自学习能力，控制系统在经

过一段时间的调整后，仍然对输入信号具有较好的跟踪性能．ＢＰ网络自整定的ＰＩＤ控制器能根据被控

对象的变化，对犓ｐ，犓ｉ，犓ｄ等３个可调参数进行调整．在整定过程中，３个参数总是不断向最优值进行

靠拢，比传统的ＰＩＤ控制手段有了很大的改进．

（ａ）系统输出响应 （ｂ）参数整定曲线

图５　神经网络ＰＩＤ控制下的系统阶跃响应

Ｆｉｇ．５　ＳｙｓｔｅｍｓｔｅｐｒｅｓｐｏｎｄｐｌｏｔｏｆｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｂａｓｅｄＰＩＤｃｏｎｔｒｏｌ
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４　结论

由于传统的ＰＩＤ控制手段在诸多方面存在着局限性，在实际运用中很大程度上影响了控制效率．

人工神经网络具有充分逼近任意复杂非线性关系，强大的鲁棒性和容错性，以及对于不确定及未知系统

具有自学习、自适应能力等优点．但从ＢＰ网络的算法中不难看出，其中依然有许多理论和实际问题值

得深入探讨和研究，如收敛性，稳定性，学习速度和控制精度等问题并不一定能很好地解决．

文中以双容水箱系统作为对象，进行了神经ＰＩＤ控制策略研究，将ＢＰ算法应用于ＰＩＤ控制中，实

现ＰＩＤ控制参数的在线调整和优化，具有较强的适应性和实用性，并取得了较为理想的实验控制效果．

在这一类系统的控制方法研究上具有一定的参考价值．
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