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基于模糊 RBF神经网络的 PID及其应用 
欧阳磊，黄友锐，黄宜庆 

(安徽理工大学电气与信息工程学院，淮南 232001) 

摘  要：针对传统的 PID控制器参数固定而导致在控制中效果差的问题，提出一种基于模糊 RBF 神经网络智能 PID控制器的设计方法。
该方法结合了模糊控制的推理能力强与神经网络学习能力强的特点，将模糊控制与 RBF 神经网络相结合以在线调整 PID 控制器参数，整
定出一组适合于控制对象的 kp, ki, kd参数。将算法运用到电机控制系统的 PID参数寻优中，仿真结果表明基于此算法设计的 PID控制器改
善了电机控制系统的动态性能和稳定性。 
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【Abstract】A kind of intelligent PID controller based on fuzzy RBF neural network is proposed to the problem that traditional PID controller is
difficult to achieve good control effect because of the fixed parameters. This method includes the reasoning ability of fuzzy control and study ability
of neural network. Fuzzy control and RBF neural network are applied in order to adjust the parameters of PID online to a group of kp, ki and kd
which is matching the plant best. Simultaneously the algorithm is applied to electro motor control system PID for parameter optimization. The
simulation result shows that the PID controller greatly improves dynamic quality of electro control system. 
【Key words】fuzzy control; RBF neural network; PID control; electro motor control system 

1  概述 
PID控制是一种很常用很普遍的控制方法，在很多生产

领域中都得到了广泛的应用[1-2]。PID控制器的关键在于对  3
个参数kp,ki,kd的整定，由于传统的PID控制器的kp,ki,kd参数
是固定的，而现实系统中数学模型往往是非现性、时变的系
统，因此普通的PID控制器已不能满足其要求。 

模糊控制[3]是以模糊集合理论为基础的一种新兴的控制
手段，它是模糊系统理论和模糊技术与自动控制技术相结合
的产物。模糊控制的核心就是利用模糊集合理论，把人的控
制策略的自然语言转化为计算机能够接受的算法语言所描述
的控制算法，这种方法不仅能实现控制，而且能模拟人的思
维方式对一些无法构造数学模型的被控对象进行有效的控
制。它具有推理能力强的特点。 

神经网络是一种模拟人的神经元对信息进行处理、存储
和检索的理论结构。人的思维方式中信息处理是通过神经元
之间同时相互作用的动态过程完成的。人工神经网络就是模
拟人思维的这种方式。它是一个非线性动力学系统，其特色
在于信息的分布式存储和并行协同处理。虽然单个神经元的
结构极其简单，功能有限，但大量神经元构成的网络系统所
能实现的行为却是极其丰富多彩的。它的优点是自学习能力
和自适应能力强。 

近年来，模糊神经网络理论逐渐成为人们关注的热    
点[4-9]。该文描述的模糊RBF神经网络正是运用模糊神经网络
对PID 3 个参数进行整定，使系统达到了很好的控制效果，
具有明显的优点。 

2  普通的 PID控制器 
普通的 PID控制器的控制原理框图如图 1所示。 
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图 1  PID控制器原理图 

在图 1中，rin是系统给定的输入；yout是整个系统的输
出；e 是给定值 rin 与实际输出值 yout 的偏：e=rin-yout；图
中的比例环节、积分环节和微分环节将 e 通过线性组合构成
控制量，u是控制器的输出，其控制规则为 
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或写成传剃函数形式： 
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在该文的系统仿真中，使用的是一种增量式 PID的控制
算法： 
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3  模糊 RBF神经网络 PID控制器 
3.1  模糊 RBF神经网络 PID控制器的原理框图 

模糊 RBF神经网络 PID控制器的原理框图如图 2所示。 
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图 2  模糊 RBF神经网络结构 

在图 2中，r是系统的给定信号；yout是系统的输出；e
是给定输入跟实际输出的误差；u 是 PID 控制器的输出；模
糊 RBF神经网络输出为 kp, ki和 kd 3个参数，输入至 PID控   
制器。 

在原 PID控制器的基础上，利用模糊神经网络，以系统
实际输出和系统误差为输入，整合出一组适合的 PID参数，
并通过网络自身的学习功能，不断优化其参数，达到提高系
统控制性能的目的。 
3.2  模糊 RBF神经网络的结构 

神经网络将系统误差 e和系统实际输出 yout作为输入，
整合输出一组合适的 kp, ki和 kd参数，提高 PID控制器的控
制性能。 

该模糊神经网络为 4层，如图 3所示。第 1层为输入层，
有 2 个节点；第 2 层为模糊化层，为 6 个节点；第 3 层为模
糊推理层，也为 6个节点；第 4层为输出层，输出 3个节点，
即 kp, ki和 kd 3个参数。 
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图 3  模糊 RBF神经网络结构 

下面为各层的具体描述，其中， ( )nf x 为各层的活化函
数；n为层数，在这里 n为 1~4。 

(1)输入层。该层有 2个节点，分别是误差和系统的输出
反馈，该层将输入的误差 e和实际系统输出 yout作为输出送
给下层。这层的输入为 1x 和 2x ，其中， 1x =e, 2x =yout；活化

函数为 ( )1f x = x。因此该层的输出为 1x 和 2x 。 
(2)模糊化层。该层有 6个节点，分别将 2个输入划分为

6 个模糊集，目的是把 2 个输入 e 和 yout 进行模糊化：利用
1 个隶属度函数分别计算出 2 个输入属于 6 个模糊集合的程
度。本层的输入为 1x =e, 2x =yout，活化函数即为该隶属度函
数。因此，输出为 
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其中，i=1,2；j=1,2,3,4,5,6。 和 分别为高斯函数的第 个

输入变量的第 j个模糊集合的隶属函数的均差和标准差。 
ijc ijb i

(3)模糊推理层。该层同样有 6个节点，它们各代表了一
种模糊规则，作用是将 2 个输入所对应的模糊量经过两两匹

配达到点火强度。也就是说，将上层中 2 个输入的模糊量经
过两两相乘，得到这一层的输出值。因此，本层的活化函数，
即输出为 
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(4)输出层。这一层要输出的就是 PID控制器的 3个参数，
输出当然是 3个。这里有一个第 3层跟本层的连接权矩阵 ，
它是一个 36行 3列的矩阵。本层的输出值就是将该矩阵以矩
阵乘的方式，乘以第 3层的输出。因此，本层的输出为 
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3.3  模糊神经网络的学习算法 
由于系统都是时变、非线性的，因此神经网络需要随时

调整权值，即随时对 进行优化。因此，需要对神经网络进
行在线调整。在这里，用 delta规则对神经网络参数进行修正。
则输出层的权值为 
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其中， ∂为学习动量因子； 为迭代步骤。学习算法的关键
就是计算

k

( )jw k∆ ，学习方法如下： 
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其中，η 为学习速率； 就是输出节点与上一层各节点的连

接权，j=1,2,⋯, 。 
jw

N

利用上述学习算法，使得性能指标函数 ( )1 [
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( ) 2]outy k 最优。式中的 ( )inr k 和 分别表示网络的理想输
出和实际输出。 
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4  直流电动机数学模型的建立
电枢控制直流电动机简化后的微分方程为 
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电动机控制电压到转速的传递函数的模型为 
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其中，Ω 为电动机的转速；U 为电动机的控制电压；1/ 为
速度常数； 为机械时间常数。 
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5  数例仿真 
试验电机模型中参数取值如下： 
电机电感 0.24 mHLa =  ，转动惯量 ，

电机电阻

6 21.1 10 kg mmJ −= × ×

2.32aR =  Ω，粘滞摩擦系数 4 22.2 10 kg m smF 1− −= × × × ，

电动机的转矩常数 ，电动势常数10.023 2Nm AmC −= × eC =  
。 / 60 9.00apN a =

建立电机的连续传递函数模型： 
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图 4为普通 PID控制器和模糊 RBF神经网络 PID在电机
控制系统中的仿真结果。图 5为该网络对 PID参数的在线整
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定图。 
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图 4  2种不同方法的电机控制系统 PID控制曲线的比较 

0.0

0.1

0.2

0.0

0.5

0.0

0.5

1.0

kp
ki

kd

0.00 0.05 0.10 0.15 0.20 0.25 0.30 0.35 0.40 0.45 0.50
时间/s

时间/s

时间/s
0.00 0.05 0.10 0.15 0.20 0.25 0.30 0.35 0.40 0.45 0.50

0.00 0.05 0.10 0.15 0.20 0.25 0.30 0.35 0.40 0.45 0.50

 
图 5  模糊神经网络对 PID参数的在线整定图 

6  结束语 
本文描述了一种将模糊理论和神经网络相结合，并利用

其调整 PID 3个参数的控制方法，使 PID控制系统达到很好
的控制性能，解决了普通 PID控制器在控制时变、非线性系
统中所出现的问题。将此算法运用到电机控制系统的 PID参
数寻优中，从上面的仿真结果中不难发现，模糊 RBF神经网
络 PID的控制性能明显优于普通的 PID控制器，改善了电机
控制系统的动态性能。 
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(a)道路             (b)水体          (c)蔬菜 

   
(d)水稻田        (e)土壤和裸地        (f)误差 

图 5  分解的组分及误差影像 

由于没有地面实测的定量数据，因此很难定量评价该方
法估计的组分情况，本文以光谱重构的误差影像作为评价分
解精度的指标，并通过对比文献[6]中迭代误差分解方法(IEA)
来说明 NMF的分解效果。表 1是它们统计的一些结果。 

表 1  2种方法分解误差影像统计值的比较 
方法 最小值 最大值 平均值 方差 
IEA 0.000 0 11.331 6 0.309 4 0.258 4 

NMF 0.000 0 1.320 5 0. 075 5 0.118 3 

表 1 的统计结果表明 NMF 的平均值和方差都较 IEA 方
法计算的值为小，说明 NMF混合像元的分解精度相对较高。 

5  结束语 
本文提出了一种端元约束的非负矩阵分解方法来自动反 

 
演高光谱混合像元组分解精度的信息。通过罚函数的形式加
入了端元光谱差距最大化约束，利用最大后验概率的方法求
出了限制性非负矩阵分解的迭代算法。利用 PHI数据测试了
该方法的效果，结果表明该方法获取的端元光谱比较合理，
且混合像元分解精度较高。由于设计法函数有很大的灵活性，
而本文使用的是修正的端元约束条件，因此，有可能存在更
好的约束条件。今后将考虑其他形式的约束来提高混合像元
的分解精度。 
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