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PID神经网络的研究和改进
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摘要: 针对 PID神经网络能根据控制效果进行在线自学习调整及具有无静差控制效果等特点，通过分析 PIDNN控
制算法存在的局限性，提出了对误差进行分级的改进算法．对改进的算法进行仿真，结果证明该方法能有效地改善
网络的性能．
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人工神经网络是对人类大脑系统的一阶特性的
描述，具有自学习、自组织和自适应性，可以处理一
些环境信息十分复杂、知识背景不清楚和推理不明
确的问题． PID 神经元网络 ( PIDNN) 是将 PID 控制
规律融进神经网络之中，实现了神经网络和 PID 控
制规律的结合．它是多层前向神经元网络，与一般的
多层前向神经元网络不同的是: PIDNN 的隐含层是
由比例元、积分元、微分元组成，这些神经元的输入
－输出函数分别为比例、积分和微分函数，既有静态

的，又有动态的，具有易适应控制系统的要求． 虽然
它有很多的优点，但它仍然存在一些不足，针对这些
不足，本文主要对参数学习误差进行分析和改进，仿
真结果表明能提高网络的性能．

1 SPIDNN的结构形式
PIDNN［1］的基本形式是 2 × 3 × 1 的结构，如图 1

所示，包括输入层的两个神经元、隐含层的 3 个神经
元、输出层的一个神经元．

图 1 SPIDNN的结构图

1． 1 SPIDNN的误差前向算法
1． 1． 1 输入层

在任意采样时刻 k，神经元的输入
net1 ( k) = r( k) ， net2 ( k) = y( k) ． ( 1)

神经元的状态
ui ( k) = neti ( k) ． ( 2)

神经元的输出



xi ( k) =

1 ui ( k) ＞ 1，

ui ( k) － 1≤ui ( k) ≤1，

－ 1 ui ( k) ＜ － 1{ ．
( 3)

1． 1． 2 隐含层
隐含层有 3 个神经元，分别为比例元、积分元和

微分元，各自的输入均值为输入层至隐含层的加权
总和，即为

net' j ( k) =

w11 w21

w12 w22

w13 w









23

x1
x( )
2

=

net'1 ( k)

net'2 ( k)

net'3 ( k









)

． ( 4)

神经元状态中比例元的状态函数
u'1 ( k) = net'1 ( k) ． ( 5)

神经元状态中积分元的状态函数
u'2 ( k) = u'2 ( k － 1) + net'2 ( k) ． ( 6)

神经元状态中微分元的状态函数
u'3 ( k) = net'3 ( k) － net'3 ( k － 1) ． ( 7)

神经元的输出

x' j ( k) =

1 u' j ＞ 1，

u' j － 1≤u' j≤1，

－ 1 u' j ＜ － 1{ ．
( 8)

1． 1． 3 输出层
神经元的输出
net″( k) = w'1x'1 ( k) + w'2x'2 ( k) + w'3x'3 ( k) ，

( 9)
状态

u″ = net″( k) ， ( 10)
输出

x″( k) =
1 u″( k) ＞ 1，

u″( k) － 1≤u″( k) ≤1，
－ 1 u″( k) ＜ － 1{ ．

( 11)

而 SPIDNN的输出值与输出层神经元的输出值
相同，即

v( k) = x″( k) ． ( 12)
1． 2 SPIDNN的误差反向传播算法

若该 SPIDNN实际输出矢量的集合 V = ( v1，v2，

…，vp，…)
T，对应的理想输出矢量的集合是 V' =

( v'1，v'2，…，v'p，…)
T，l 为采样点数． SPIDNN 训练

和学习的目的是使偏差平方均值 E = 1
l∑

l

k = 1
［v'( k) －

v( k) ］2 为最小．
根据梯度法，按附加动量法调节网络权值，设学

习步长为 η，各层权值的迭代方程经过 k 步训练和
学习后，各层权值的迭代方程为 w( k + 1) = w( k) －

η Jw
．

1． 2． 1 隐含层至输出层

w'j ( k + 1) = w'j ( k) － η j
E
w'j
， ( 13)

式中
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［v'( k) － v( k) ］x' j ( k) ． ( 14)

即得到 SPIDNN隐含层至输出层的连接权值的算法
修改为

w'j ( k + 1) = w'j ( k) +
ηj

l∑
l

k = 1
［v'( k) －

v( k) ］x'j ( k) j = 1，2，3．
1． 2． 2 输入层至隐含层

wij ( k + 1) = wij ( k) － ηij
E
wij
， ( 15)

则输入层至隐含层的权值变化为
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对于因式
u' j
net' j

，由于被控对象未知，不能直接

求出来，所以根据求导的定义有
u' j
net' j

≈
Δu' j
Δnet' j

=
u' j ( k) － u' j ( k － 1)

net' j ( k) － net' j ( k － 1)
． ( 17)

当 net' j ( k) － net' j ( k － 1) ≈0 时，式( 17) 的结果
可能会趋于无穷大，无法进行下面的计算，需要采用
近似的方法．式( 17) 绝对值的大小影响权重值的收
敛变化速度，它的正负影响权重值的收敛方向．相对
于收敛速度，收敛方向更为重要，所以用 net' j 和 u' j
的相对变化量的符号函数近似代替式( 17) ，即

Δu'j
Δnet'j

=
u'j ( k) － u'j ( k －1)

net'j ( k) － net'j ( k －1)
≈

sgn
u″j ( k) － u″j ( k －1)

net″j ( k) － net″j ( k －1)
， ( 18)

则
E
wij

= － 2
l∑

l

k = 1
［v'( k) － v( k) ］×

sgn
u' j ( k) － u' j ( k － 1)

net' j ( k) － net' j ( k － 1) w'jxi ． ( 19)

由以上各式，即得到 SPIDNN 输入层至隐含层
的连接权值算法修改为

wij ( k + 1) = wij ( k) + 2
l∑

l

k = 1
［v'( k) － v( k) ］×

sgn
u' j ( k) － u' j ( k － 1)

net' j ( k) － net' j ( k － 1) w'jxi ． ( 20)
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由 SPIDNN 控制系统的结构和算法可知，
SPIDNN控制系统的算法不依赖于被控对象参数，而
是根据控制效果在线自主进行学习，调整网络连接
权值，实现对被控对象的控制．

2 SPIDNN的改进
因为 SPIDNN 对无 PID 先验知识的控制系统，

初始权值只能取随机数［2］． 这样收敛的方向是任意
的，容易引起网络性能不稳定等缺点，而当误差很小
时，收敛很慢． 基于此，对 SPIDNN 作一个收敛控制
学习误差 ε0 ( 不宜过小) ，对其进行分级

［3］． 分级的

方法为: εi = ( )p
q

i

ε0，其中 p ＜ q，依次取 ε0，ε1，…，

εN 作为收敛控制参数，让网络对学习集样本进行学
习训练．其控制算法［4］如下．

( 1) 初始化系统参数 p和 q，给定学习中的误差
ε0 以及迭代步数 n及最小参数 min ε．

( 2) 通过神经网络模拟，得到当前误差 εi，I =
I + 1 ．

( 3) 如果 εi ＜ min ε，则跳转执行第( 4) 步; 如果
I大于 n，执行第 ( 4 ) 步; 否则返回第 ( 2 ) 步继续执
行．

( 4) 保存参数，结束．
分级迭代法是在给定 ε0 之后，确定 p和 q，按公

式依次确定 ε0，ε1，…，εN． 然后用 ε1 代替 ε0，ε2 代
替 ε1 ． 按常规的方法和思路进行训练和迭代，对当
εi = ε0 时，ε0 相对较大，在第一级误差的迭代过程
中，对样本的误差要求不高，不需要过分地迁就． 此
时收敛得比较快，且此时的权值 w 对 ε0 也有所适
应，然后再用修正好的在 ε1 中迭代． 因此，ε1 只为

ε0 的
q
p ，小于 ε0 ．因此迭代得比较平稳，而迭代也将

会很快收敛，依次进行下去，直至第 n级误差迭代收
敛为止．这种迭代实质上是一种循序渐进思路的实
现［5-6］．

3 仿真结果
对于二阶环节，设其传递函数为［7］

G( S) = Y( s)
V( s) =

1 － e － τs

s
Km

s( 1 + Tms)
，

式中: Y( s) 为对象输入，V ( s) 为对象输出，Km 为对
象放大系数，Tm 为对象时间常数，T 为系统采样周
期．取 Km = 10，T = Tm = 0. 025，则可以得到以下的二
阶离散化算式:

y( k + 1 ) = 1. 368 y ( k ) － 0. 368 y ( k － 1 ) +
0. 092 v( k) + 0. 066 v( k － 1) ．

系统给定的阶跃函数 r ( k) = 1，初始步长 η =
0. 05，动量因子 = 0. 2，初始权值选区间上的随机
数，采样周期 ts = 0. 001 s，取输入层至隐含层的初始
权值都为 1，隐含层至输出层的初始权值为 0. 1，用
Matlab［8-10］进行程序仿真，结果如图 2 所示．

图 2 为 SPIDNN控制系统在无先验知识时的仿
真结果，其中图 2( a) 是随机选取权值初值时的系统
输出曲线，图 2( b) 是随机选取权值初值时改进后的
系统的误差曲线．

由仿真图可以看出，改进后的系统在同等条件
下，能在短时间内经过网络的自学习、自调整达到比
较好的动静态性能．

图 2 仿真结果

4 结论
本文通过对误差进行分级迭代，使系统先在一

个大范围内适应，接着在小范围适应，通过这个循序
渐进的过程，使得系统的稳定性能得到一定的改善．
同时将改进后的 SPIDNN 对二阶时延对象进行仿
真．仿真表明，改进后的 SPIDNN 控制系统得到了
较好的收敛性．
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algorithm can improve the performance of the network effectively．
Key words: convergent velocity; iteration error; neural network; simulation; proportion integration differentiation

( PID

櫆櫆櫆櫆櫆櫆櫆櫆櫆櫆櫆櫆櫆櫆櫆櫆櫆櫆櫆櫆櫆櫆櫆櫆櫆櫆櫆櫆櫆櫆櫆櫆櫆櫆櫆櫆櫆櫆櫆櫆櫆櫆櫆櫆櫆櫆

)

( 上接第 47 页)
［3］ Kulasinghe P，Bettayeb S． Embedding binary trees into

crossed cubes［J］． IEEE Transactions on Computers，
1995，44( 7) : 923-929．

［4］ Yang M C，Li T K． Fault-tolerant cycle-embedding of
crossed cubes［J］． Information Processing Letters，2003，
88( 4) : 149-154．

［5］Hung H，Fu J，Chen G． Fault-free Hamiltonian cycles in
crossed cubes with conditional link faults［J］． Information
Science，2007，177( 24) : 5664-5674．

［6］Dong Q，Yang X． Embedding a long fault-free cycle in a
crossed cube with more faulty nodes［J］． Information Pro-
cessing Letters，2010，110( 11) : 464-468．

［7］Baolei C，Fan J，Jiwen Y，et al． An algorithm to construct
independent spanning trees on crossed cubes［EB /OL］．
［2011- 06- 20］． http: ∥ ieeexplore． ieee． org /search /
searchresult． jsp? newsearch = true＆queryText = An + al-
gorithm + to + construct + independent + spanning + trees +
on + crossed + cubes＆x = 39＆y = 17．

［8］Efe K． The crossed cube architecture for parallel computa-
tion［J］． IEEE Transactions on Computers，Parallel and
Distributed Systems，1992，3( 5) : 513-524．

［9］ Efe K． Topological properties of the crossed cube archiec-
ture［J］． Parallel Computing，1994，20( 12) : 1763-1775．

A Kind of Automorphism of the Crossed Cube
Li Lin ，Guo Da-chang，Ying Chao-jie

( Faculty of Applied Mathematics，Guangdong University of Technology，Guangzhou 510006，China)
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