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摘 要: 针对 PID 神经元网络( PIDNN) 将静态神经元扩充到动态神经元的特性，通过分析 PIDNN 控制算法存在的局限性，对变量系

统的激励函数提出了改进方案，扩大了 PID 神经网络控制的适用范围。Matlab 仿真测试表明，改进后的 PIDNN 系统具有良好的稳态

性，试验验证了算法的有效性。
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Abstract: Due to PID neural network ( PIDNN) possesses the characteristics of expanding static neuron to dynamic neuron，thus through
analyzing the limitation of the PIDNN control algorithm，the improved strategy for the excitation function of variable parameters is proposed to
extend the applicable range of PID neural network control． The Matlab simulation test shows that the improved PIDNN system possesses
excellent stability; the effectiveness of the algorithm is verified through experiments．
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0 引言

随着控制理论和技术的不断发展，各类控制方法

不断涌现。由于 PID 控制器具有结构简单、鲁棒性强、
易于实现等优点，在很多方面都有广泛的应用。对具

有不确定性和非线性的被控对象，传统的 PID 控制往

往得不到满意的结果。为克服传统控制方法和一般神

经元网络的缺点，将神经网络与传统的 PID 控制相结

合，提 出 一 种 本 质 性 的 动 态 网 络———PID 神 经 元 网

络［1］。该方法利用梯度下降法使误差函数达到最小，

存在收敛速度慢和易陷入局部极小这两个问题，在很

大程度上具有一定的局限性。本文针对该情况，对多

变量 系 统 即 单 输 出 PIDNN ( single-output PID neural
network，SPIDNN) 的激励函数进行修正，改进了算法。

1 SPIDNN 的网络结构和算法

SPIDNN 采用的是三层网络结构，其基本形式为

2 × 3 × 1 的结构，如图 1 所示。
图 1 中，SPIDNN 网络共有六个神经元，包括输入

层、隐含层和输出层三层。每个输入层有两个神经元，

一个神经元接收目标值和给定值，另一个接收被控变

量值。输入层神经元的输出经过连接权值，进入隐含

层进行综合处理。隐含层的三个神经元为比例元、积
分元和微分元，分别对输入信号进行比例、积分和微分

运算。隐含层的输出再通过连接权值，进入输出层。
输入层的神经元采用比例神经元，它完成整个网络控

制规律的综合和输出。SPIDNN 可以完成单变量的单

输入-单输出系统的控制任务［2］。

图 1 SPIDNN 的结构图

Fig． 1 The structure of SPIDNN

SPIDNN 网络采用误差反向传播算法的神经元网

络，从运行过程中的信息流来看，SPIDNN 属于前馈型

神经网络。该网络仅通过许多具有简单处理能力的神

经元的复合作用使网络具有复杂的非线性映射能力，

且没有反馈。SPIDNN 的算法由前向算法和误差反传

算法两个部分组成。
1． 1 SPIDNN 的误差前向算法

SPIDNN 的前向算法根据网络的两个输入值，按
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网络当前权重值以及各层状态函数和输出函数形成网

络的输出。
1． 1． 1 输入层

在任意采样时刻 k，将输入系统被调量的给定值

r( k) 和实际值 y( k) 分别赋值给输入层的输入 v，输出

层神经元的状态 u 等于 v，通过阈值函数确定输入层

的输出 x' i。
1． 1． 2 隐含层

隐含层是神经元网络中影响最大的层次。它存在

比例元、积分元和微分元三个神经元，各自的输入均值

v' j 为输入层至隐含层的加权总和，即:

v' j ( k) =

w11 w21

w12 w22

w13 w
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式中: wij ( i = 1，2; j = 1，2，3) 为输入层至隐含层的连接

权值。它们的输入-输出函数分别为归一化的单位比

例、积分和微分函数。比例元的状态函数为:

u'1 ( k) = v'1 ( k) ( 2)

积分元的状态函数积分形式为 u'2 = ∫
1

0
v'2dt，则

可得到离散化形式为:

u'2 ( k) = u'2 ( k － 1) + v'2 ( k) ( 3)

微分元的状态函数微分形式为 u'3 =
du'3
dt ，则可得

到离散化形式为:

u'3 ( k) = v'3 ( k) － v'3 ( k － 1) ( 4)

神经网络的比例元、积分元和微分元在隐含层与

在输入层的输出方式都是通过阈值函数进行的。
1． 1． 3 输出层

神经元的输出为:

n″( k) = w'1x'1 ( k) + w'2x'2 ( k) + w'3x'3 ( k) ( 5)

输出层状态为:

u″ = v″( k) ( 6)

输出层输出为:

x″( k) =
1 u″( k) ＞ 1
u″( k) － 1≤u″( k) ≤1
－ 1 u″( k)

{
＜ － 1

( 7)

而 SPIDNN 的输出值与输出层神经元的输出值相

同，即 v( k) = x″ ( k) 。
1． 2 SPIDNN 的反向传播算法

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。

根据梯度法调节 SPIDNN 的权重，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 n 步训练和学习后，各层权值的迭代方程为:

w( n + 1) = w( n) － η Ew
( 8)

SPIDNN 由前 向 算 法 和 反 向 传 播 算 法 两 部 分 组

成，而反传算法的权值调节分别在隐含层至输出层、输
入层至隐含层中进行。因此，下面将分别就隐含层至

输出层、输入层至隐含层的反向传播算法进行说明。
1． 2． 1 隐含层至输出层

隐含层至输出层的权值迭代公式:

w'j ( k + 1) = w'j ( k) － η j
E
w'j

( 9)

根据偏导数的链式法则，有:

E
w'j

= E
v

× v
x″

× x″
n″

× n″
w'j

( 10)

SPIDNN 隐含层至输出层的连接权值算法修改为:

w'j ( k + 1) = w'j ( k) +
η j

l ∑
l

k = 1
［v' ( k) － v( k) ］x' j ( k) ( 11)

式中: j = 1，2，3。
1． 2． 2 输入层至隐含层

wij ( k + 1) = wij ( k) － η ij
E
wij

( 12)

对式( 12) 的微分进行变形，可得:

E
wij

= － 2
l ∑

l

k = 1
［v' ( k) － v( k) ］×

sgn
u' j ( k) － u' j ( k － 1)
v' j ( k) － v' j ( k － 1[ ])

w'jxi ( 13)

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)
v' j ( k) － v' j ( k － 1[ ])

w'jxi ( 14)

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

制效果进行在线自主学习，调整网络连接权值，实现对

被控对象的控制。

2 SPIDNN 的改进

SPIDNN 存在无 PID 先验知识的控制系统，此时的

初始权值只能随机取数; 该网络的训练起点和收敛起

始方向也都是随机的，陷入局部极小值的概率增大，容

易使收敛速度变慢［3］。因此，对于无 PID 控制先验知

识的系统初值必须加以改进。
2． 1 激励函数对网络性能的影响

根据权值的迭代公式可知，在前提是保证收敛的
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情况下，权值的调整幅度越大，梯度的变化也相应变

大，学习速度变快。由权值迭代公式可知，激励函数的

导数与权值变化成正比例关系，同时，激励函数频繁使

用，对整个网络的学习都起着重要的影响作用。
理论上，任意阶导数不为常数的函数都可以作为

激励函数，当函数的导数趋于 0 时，输出值和期望值就

很接近。因此，选用 S 型函数是比较合理的。若输出

值和期望值相差较大，则有必要对算法进行一定的修

正，否则函数将误差信号反传下去的难度增大，会导致

误差函数的下降速度变慢，甚至还会出现误差函数不

能下降的情况。此时，网络进入假饱和状态［4］。在饱

和区中，激励函数的导数值很小，所以在每次学习中只

能对权值作很小的修正，输出单元在一段时间内会在

平坦区( 局部极小值点或者是在鞍点) 工作，使网络的

均方根误差保持不变或变化很小。
2． 2 激励函数的改进分析

激励函数在一定意义上可以决定误差函数的性质

特征。任意阶导数不为常数的函数都可作为激励函

数。但研究发现，很多常用的函数使网络陷入局部极

小值的可能性较大，这无疑是需要改进的。
对于一般的神经网络算法，通常选用 Sigmoid 函

数。大致的原因有两个: 一是它与生物神经元的反应

非常相似; 二是导数比较简单。通常 SPIDNN 输出部

分的激励函数是以阈值函数作为激励函数，也有以双

曲正切函数 tanh ( x) 作为激励函数的［5］，但这两种函

数都有一定的缺陷性。阈值函数如下:

f( x) =
1 u( x) ＞ 1
u( x) － 1≤u( x) ≤1
－ 1 u( x)

{
＜ － 1

( 15)

阈值函数将被控对象的输出限制在［－ 1，1］，当状

态 u( k) 连续几次都大于 1( 或者都小于 － 1) 时，输出 v
均为 1 ( 或者为 － 1 ) ，反 传 算 法 中 的 权 值 w［2］

j ( k ) ≈
w［2］

j ( k －1) 。此时，易造成网络收敛速度减慢，甚至引起

运算停止。双曲正切函数形式如下:

tanh( x) = 1 － e －2x

1 + e －2x ( 16)

当 x 偏大时，tanh( x) 的值与 1 或者 － 1 很接近，

此时，该函数将落入函数的饱和区，相当于整个调节过

程几乎停顿下来。这就产生了麻痹现象，函数的信息

就不能在正常情况下传递下去，从而减慢了网络的收

敛速度。
基于上述分析，应选择合适的激励函数并进行一

些必要的参数调整。如果在网络的学习中，考虑误差

的均衡性，使激励函数的导函数值可以随误差的变化

而作相应的调整，可有效地避免麻痹现象的产生，加快

网络的收敛速度［6 － 7］。
2． 3 激励函数的改进

根据文献［7］，在原有的函数的基础上，对 λx 进

行修正，并对激励函数进行改进［8］。具体调整如下:

f( x) =

1 t( x) ＞ n
n + 1

0 t( x) ＜ 1
n

sin［πt( x) ］+ 1
2











 其他

( 17)

式中: t( x) = 1 － e － x

1 + e － x。

尽管作了上述改进，但当网络收敛到某个程度，收

敛条件发生变化时，可能因为变化过于灵敏使得控制

系统收敛变得更加困难。此外，当神经元的输出接近

饱和值时， x ＞M( M 为一极限值) 、f ' ( n) →0，权值

的变化接近于零，整个网络的调节过程几乎都将停顿

下来。综上所述，改进的激励函数可定义为:

f( x) =

1 t( x) ＞ n
n +1

0 t( x) ＜ 1
n +1

K sin［πt( x) ］+1
2 Δw( k) Δw( k +1) ＜0

sin［πt( x) ］+1
2













 其他

( 18)

2． 4 激励函数的进一步改进

对于上述改进的激励函数，数据的输入输出被限

定在某个固定的范围内，基于初始权值的选取是任意

的，激励函数对网络的影响也是不定的。为了更直接

地避免落入饱和区，可对输入输出的参数进行数据的

归一化［9］，避免激励函数陷入饱和区间上。
通过函数变化 t( x) = 0． 8f( x) + 0． 1，将区间归一

化为［0． 1，0． 9］。改进的激励函数可定义如下:

f( x) =
β ( )f x Δw( k) Δw( k + 1) ＜ 0
( )f x{ 其他

( 19)

3 改进后的控制仿真效果

设被控对象的数学模型为:

yout ( k) =
a( k) yout ( k － 1)

1 + yout
2 ( k)

+ u( k － 1) ( 20)

式中: 系 数 a ( k ) 是 慢 时 变 的，a ( k ) = 1． 2 ( 1 －
0． 8e －0． 1k ) 。输入指令信号 ( 期望输出值为 r in ( k ) =
1． 0) ，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［10］，用 Matlab
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进行程序仿真，结果如图 2 ～ 图 4 所示［11 － 12］。 图 2 为在无 PID 先验知识时系统的输出曲线和误

差曲线，图 3 为根据式( 18) 改进后的 SPIDNN 学习得

到的输出曲线和误差曲线，图 4 为根据进一步改进后

的 SPIDNN 学习得到的输出曲线和误差曲线。对比

图 2 ～ 图 4 所示曲线可知，改进的 SPIDNN 控制系统在

经过一段时间的学习之后，在较短时间内可以达到较

好的性能［13 － 14］。

4 结束语

通过分析激励函数对网络性能的影响，对神经网

络控制中的激励函数进行改进，使激励函数实现了动

态性，扩大了系统控制的范围。同时，采用数据归一化

处理，有效地消除或减少了区间变形误差的影响，降低

了误差。但是，由于神经网络中存在许多不确定性，在

实际的工程应用中应选择在符合实际情况的区间内对

问题进行讨论。在同等条件下，采用文中的三种情况

进行仿真试验，结果表明，改进后的 SPIDNN 控制系统

得到了较好的收敛性，有推广应用的价值。
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