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一种基于 GA-BP 算法的 PIDNN 控制策略 
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摘要：为改善常规 PID 控制器对非线性对象的控制性能，提出一种基于 GA-BP 算法的 PID 神经网络（PID Neural 

Network，PIDNN）控制策略。将 PID 控制规律融入神经网络，构成一种 PIDNN 控制器，并利用 GA-BP 算法来对

其进行参数优化。采用所设计的 PIDNN 控制器对一种非线性系统进行仿真研究，仿真结果表明：GA-BP 算法收敛

速度快，所设计的 PIDNN 控制器与常规 PID 控制器相比，其控制稳定性和快速性等性能都得到了很大改善。 
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Abstract: A kind of PID neural network (PIDNN) control strategy based on GA-BP algorithm is presented to improve 
the performance of the routine PID on nonlinear object. The PID control law is incorporated with the neural network to 
produce the PIDNN controller, whose parameters are optimized by the GA-BP algorithm. In order to verify the validity of 
the PIDNN controller and the corresponding PIDNN control strategy, the PIDNN controller is adopted to carry out 
simulation researches to a kind of nonlinear system. The simulation results indicate that the GA-BP algorithm convergence 
speed is fast, its control stability and speed of the PIDNN controller based on GA-BP algorithm are obviously better than 
the routine PID controller.  
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0  引言 

常规 PID 控制是目前工业过程控制中应用最为

广泛的策略之一，其局限性在于：当被控对象具有

复杂的非线性特性，难以建立精确的数学模型，且

由于对象和环境的不确定性，往往难以达到满意的

控制效果。另外，常规 PID 控制存在着控制参数形

式固定、不易在线调整、参数整定过程长、参数间

相互影响等问题，在一定程度上影响了 PID 控制的

使用及效果。 
神经 PID 控制是针对上述问题而提出的一种控

制策略。由于神经网络具有很强的逼近非线性函数

的能力，即非线性映射能力，可用于 PID 控制。利

用神经网络所具有的非线性映射能力、自学习能力、

概括推广能力，结合常规 PID 控制理论，通过吸收

两者的优势[1-2]，使系统具有自适应性，可自动调节

控制参数，适应被控过程的变化，提高控制性能和

可靠性。一般情况下的 PID 神经网络（PID Neural 
Network，PIDNN）控制是将神经网络优化后的参

数加到 PID 控制器中来提高性能，而笔者则直接利

用神经网络结构来实现 PID 控制器的功能，同时采

用遗传算法和 BP 算法相结合的 GA-BP 混合算法来

对参数进行优化学习（遗传算法对其进行离线优化，

BP 算法进行在线优化），通过神经网络的辨识功能

对控制对象进行辨识得到其数学模型[3-5]，进而建立

PIDNN 控制系统，将该系统运用到非线性系统控制

中。 

1  PIDNN 控制器及非线性控制系统 

1.1  PIDNN 控制器的设计 

对于常规的 PID 控制器，其一般控制律为： 
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式中， ( ) ( ) ( )kykrke −= ， dip kkk 、、 分别为比例、

积分、微分系数。只要比例、积分、微分系数 3 个

参数整定恰当，就可以避免调节过程过分震荡（P
作用），又能实现无差控制（I 作用），而且具有抑

制超调作用，有效克服动态误差和缩短调节过程时
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间（D 作用）。 
目前，人工神经网络在系统辨识和智能控制等

方面取得了很大发展。通常情况下，采用多层前馈

网络结构和 BP 学习算法的 BP 神经网络。BP 神经

网络包括输入层、单层或多层隐含层、输出层，网

络训练的目的是使网络的输出逼近目标值。通过 BP
学习算法的权值调节过程，不断地在线调节权值，

这样能够自适应地，快速、准确地得到控制和辨识

效果。 
对于 BP 神经网络，只要有足够多的隐层和隐

层节点，就可以逼近任意的非线性映射关系，并且

通过近些年研究人员对 BP 算法的深入研究和改进

优化，使得 BP 网络具有较好的泛化能力，这都加

深了 BP 算法的应用和推广。 
用 BP 神经网络得到的 PID 神经网络是具有非

线性特性的。它将 PID 控制规律融入神经网络，即

PID 控制规则通过神经网络的结构和权值来实现，

采用 BP 算法来在线调节它的权值，就可以不断地

调节 PID 控制规则，最终结合 PID 和神经网络的各

自特点，形成动态前馈网络，其隐含层相当于 PID
控制器的比例（P），微分（I），积分（D）单元，

控制器的输入是期望信号与实际输出之间的差值，

通过权值
1w 的修整来调节 PIDNN 控制器的输入环

节，整定
2w 可以调节其输出控制环节，就可以实现

PIDNN 控制参数的在线整定。其结构图如图 1。 

 
图 1  PIDNN 控制器结构图 

1.2  PIDNN 非线性控制系统设计 

结合笔者所设计的 PIDNN 控制器，并利用神

经网络的在线辨识功能来对控制对象进行辨识建

模，得到一种 PIDNN 控制系统，其基本结构如图 2。 

 
图 2  PIDNN 非线性控制系统结构图 

在该系统中，控制对象是非线性的，很难得到

其精确数学模型，所以采用神经网络的辨识功能对

其进行在线辨识并建立其数学模型，辨识结构采用

串—并联型，由于该结构采用被控对象的输入/输出

作为辨识信息对网络进行训练，这样有利于保证辨

识模型的收敛性和稳定性。神经网络辨识器（NNI）
的学习算法采用 BP 算法来在线对其权值进行调整，

目标函数采用辨识输出 ŷ 和控制系统输出 y 间的误

差值 1e 。 

对于 PIDNN 控制器，结合其设计原理，将

PIDNN 控制系统的期望信号 r 与实际输出信号 y 间

的误差 e 作为控制器的输入，采用 GA-BP 混合算法

来对其进行调整优化，GA 算法对其参数进行离线

学习训练然后采用 BP 算法进行在线学习调节权值，

这一部分的目标函数采用的是期望信号 r 和辨识输

出信号 ŷ 间的误差值 2e 。 

2  GA-BP 学习算法设计 

2.1  BP 算法和 GA 算法 

BP 算法由正向传播和反向传播组成。正向传

播，输入信号从输入层经隐层传向输出层。若输出

层得到了期望的输出，学习算法结束；否则转至反

向传播。反向传播是将误差信号（即样本输入与网

络输出之差）按原连接通路反向计算，由梯度下降

法调整各层神经元的权值和阈值，使误差信号减  

小[6]。 
BP 网络各参数之间的关系如下： 
输入层的输入输出关系为： 

i ia x=                     (2) 

隐含层的输入输出关系为： 
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输出层的输入输出关系为： 
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其中， nxxx 、、、 21 是 BP 网络的输入；

myyy 、、、 21 为网络输出； 1w 为输入层到隐含层

的连接权值向量，向量元素为
1
ijw ； 2w 为隐含层到

输出层的连接权值向量，向量元素为
1
jkw 。 
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在 PIDNN 控制器部分采用的 BP 算法，其目标

函数为 ( ) ( )( )∑
=

−=
m

k
kykrE

1

2

2
1 。 

经过 k 次学习训练后，隐层至输出层权值调整

算法为： 

( ) ( )2 2
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经过 k 次学习训练后，输入层至隐含层权值调

整算法为： 
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引入动量因子 cm 后可得： 
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在辨识部分同样使用 BP 算法，其目标函数为：

( ) ( ) ( )[ ] ( )kekykykE 2
1

2
1 2

1ˆ
2
1

=−= ，采用 BP 网络来对

控制对象进行辨识，将各层之间的权值当作参数进

行辨识，取适当步长，可得到辨识网络模型，它的

权值调整算法为： 
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引入动量因子 cm 后可得： 
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GA 算法具有很强的全局搜索能力[7-8]，鲁棒性

也很好。它不依赖于梯度信息，而是通过模拟自然

进化过程来搜索最优解，它利用某种编码技术，作

用于称为染色体的数字串，模拟由这些串组成的群

体的进化过程。遗传算法用于神经网络主要有两个

方面：一是优化网络的权值；二是优化网络的拓扑

结构。笔者讨论的是第一个方面。由于神经网络的

初始权值是随机取得的，若取值得不当会导致系统

严重失效，得不到控制效果。利用遗传算法离线优

化初始权值，将优化后的初始权值作为 PIDNN 控

制器的初始值，再采用神经网络 BP 算法进行在线

优化学习，可以提高 PIDNN 控制系统的稳定性、

可靠性和快速性[9-10]。 

2.2  GA-BP 算法设计 

采用实数编码方法，每个连接权值直接用一个

实数表示；选择算子采用轮盘赌选择和最优保存策

略方法（适应度比例方法），即将父代群体中适应

度值最大的个体直接复制到下一代替代新群体中

最小适应度值的个体；交叉算子采用两点交叉，即

从 2 个父代染色体中随机选取两个交叉位置，将这

两个位置间的权值进行交叉运算；变异算子对父代

染色体中的权值以概率 mutep 进行变异，即对于要发

生变异的数值，在一定范围内修改其数值；适应度

函数前馈网络的一个重要特点就是网络的输出值

与期望的输出值间的误差平方和越小，则表示该网

络性能越好，因此，将适应度函数定义为： 

( )( )ξ+= 2/1 errorsumf           (11) 

其中，ξ是一个大于零的较小常数。 

将经过遗传算法优化后的初值作用到所设计

的 PIDNN 控制器中，再采用 BP 算法进行在线调整。 
GA-BP 学习算法具体步骤如下： 
1) 采 用 实 数 编 码 ， 初 始 化 群 体

{ }nXXXp ,,, 21= 。其中， ( )niX i ,,2,1= 为一个 n

维实数矢量，每个 iX 对应一组网络结构权值集合； 

2) 计算 p 中所有个体的适应度，以概率 crossp

两两进行交叉操作，产生新的解群 newp ； 

3) 对 newp 以概率 mutionp 行变异操作，得解群

2newp ； 

4) 对新种群中的最优个体实行保留策略，可以

确保新群体中含有历代最好的染色体。计算 2newp
中所有个体的适应度，再通过选择算子得到下一代

种群； 
5) 判断目标准则是否达到要求，若没有则返回

2)步，直到满足性能指标； 
6) 用 BP 算法对经过遗传算法离线优化所得的

初始神经网络进行在线学习。 

3  仿真研究 

假设系统的非线性对象模型为： 

( ) ( )( ) ( ) ( )212.0121sin −+−+−= kukukyky   (12) 

分别采用常规 PID 控制、基于 BP 算法的

PIDNN 控制策略和基于 GA-BP 算法的 PIDNN 控

制策略进行仿真实验，得到仿真曲线图如图 3、图

4 和图 5，将三者进行比对得到图 6。  
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图 3  常规 PID 控制仿真曲线 

 
图 4  基于 BP PIDNN 控制策略仿真曲线 

 
图 5  基于 GA-BP PIDNN 控制仿真曲线 

 
图 6  3 种方法的输出曲线对比 

仿真结果分析： 
1) 图 3 和图 4 验证了常规 PID 控制器在控制非

线性对象时，其控制效果明显不如 PIDNN 控制器

的控制效果，这说明利用神经网络实现的 PIDNN
控制器可以很好地控制非线性控制对象。 

2) 图 4 和图 5 验证了引入遗传算法后，即对

PIDNN 的初值进行优化后，再利用 BP 算法的在线

调整，可提高 PIDNN 控制系统的快速性和稳定性，

由于神经网络初值是随机取得的，可能出现不稳定

的情况，经过遗传算法进行初值优化后就可以降低

这种情况的发生，进而改善控制器的性能。 
3) 从图 6 可以看出，采用该方法在稳定性和快

速性方面都得到了改善，验证了本方法的可行性。 

4  结论 

通过大量仿真研究证明，在对非线性控制对象

实施控制时，所设计的 GA-BP 算法收敛速度快，

所设计的 PIDNN 控制器与常规 PID 控制器相比，

其控制稳定性和快速性等性能都得到了很大改善。 
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