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ABSTRACT: As to the multi-variable, strong coupling, 
nonlinear and time-varying characteristics of the ball mill 
pulverizing system, the PID control system for ball mill based 
on fuzzy radial basis function (RBF) neural network was 
proposed. In this control system, the control parameters of PID 
controller were adaptively adjusted by fuzzy RBF neural 
network, the control parameters of system were optimized by 
the hybrid learning methods integrating the offline particle 
swarm optimization (PSO) algorithm combined with chaos 
strategies of global searching ability, with the online BP 
algorithm of local searching ability. The Matlab simulation 
results show that the control system solve the problems of 
complex object control like the ball mill effectively, its 
parameter optimization algorithms can quickly converged and 
can not be easily fallen to partial minimum, the control method 
has fast tracking ability, small overshoot, good decoupling 
ability, strong robust and adaptive ability, and it has better 
quality than the traditional PID coupling control method. 
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摘要：针对球磨机制粉系统的多变量、强耦合、非线性和时

变性等特点，提出应用于球磨机对象控制的基于模糊径向基

函数神经网络的 PID 控制算法。在这种控制系统中，PID 控

制器的控制参数采用模糊径向基函数神经网络进行自适应

整定，系统控制参数采用混合优化算法，即首先采用混沌粒

子群优化(particle swarm optimization，PSO)算法进行离线粗 
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调，再采用 BP 算法进行在线细调，从而快速全局收敛得到

最佳的 PID 控制参数。Matlab 仿真结果表明，该控制系统

有效地解决了球磨机这种复杂对象的控制问题，该系统控制

参数的优化算法收敛快、不易陷入局部极小点，系统控制跟

踪快、超调小、解耦好、鲁棒性和适应性强，控制品质优于

传统 PID 解耦控制方法。 

关键词：球磨机；模糊径向基函数神经网络；混合优化算法；

早熟判据；PID 控制 

0  引言 

球磨机是火电厂生产中重要的辅助设备，也是

耗电大户，它的安全、高效运行至关重要。球磨机

是一个非线性、大滞后、大惯性、多变量、强耦合

和多干扰的复杂对象。目前球磨机控制一般都采用

常规的PID解耦控制方法[1]，此方法具有算法简单、

鲁棒性好、参数物理意义明确、工程实现容易等优

点，但同时存在着参数整定不良、工况适应性差等

问题，仅适用于可建立精确模型的线性定常系统控

制，对球磨机这种复杂对象难以得到令人满意的控

制效果。目前国内不少火电厂的球磨机采用手动操

作的控制方式，系统一般工作在经济性较差的“习

惯运行区”，厂用电消耗大，经济效益差。因此，

寻找合理、有效的球磨机控制方法势在必行[2]。 
随着控制理论的发展，PID控制与一些先进控

制、智能控制结合被应用于复杂对象控制中，如

基于模糊的PID控制 [3-5]是将模糊(Fuzzy)与PID控

制结合，利用Fuzzy的非线性推理能力自动调整

PID参数，但Fuzzy规则库和隶属函数一旦建立便

无法更新，缺乏自适应性，Fuzzy部分还存在静差 
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与精度不高的问题。基于神经网络的PID控制是将

神经网络(neural network，NN)与PID控制结合，利

用NN的自学习能力来调整PID参数，但NN学习训

练时间长，且易陷入局部极小值或发散，NN的结

构和权值无明确的物理意义，这给NN的设计及初

始化带来了很大困难。如单神经元PID控制器[6-7]具

有参数自学习和自调整的功能，但不具备在线学

习和自动调整控制器增益的能力。基于径向基函

数(radial basis function，RBF)NN的PID 控制[8]采用

RBF NN整定PID 控制参数，RBF NN是一种局部

逼近网络，即对于输入/输出(I/O)数据，RBF NN
只有少量的权值需要进行调整，比基于BP NN的

PID 控制[9-10]具有学习速度快等优点，但是RBF 
NN参数初值的选择影响较大，若选择不当会造成

逼近精度下降，甚至网络发散。 
模糊NN是将Fuzzy和NN 二者的优点结合而得

到的一种智能算法。集Fuzzy推理的强大结构性知识

表达能力和NN的自学习能力于一体，既可以使

Fuzzy控制具有自学习能力，又可以赋予NN推理归

纳能力，同时还能够使NN的权值具有明确的物理意

义。基于模糊RBF NN的PID控制[11]用模糊RBF NN
整定PID 控制参数，该控制算法综合了Fuzzy、RBF 
NN和PID控制算法三者的优势。 

为了提高球磨机控制的适应性(相比传统的

PID)、快速性(相比BP NN的PID)和准确性(相比

Fuzzy的PID)，本文提出将模糊RBF NN整定的PID
控制技术应用于球磨机复杂对象控制。此外，为

加快收敛速度，获得更接近最优解的控制参数值，

将采用一种离线混沌粒子群(PSO)和在线BP相结

合的混合优化方法[12-16]训练模糊RBF NN的参数。

Matlab仿真结果证明了本文提出的球磨机控制方

法的可行性和有效性，它具有优良的品质控制、

较强的鲁棒性和适应性、较高的抗干扰性和稳定

性。 

1  基于模糊 RBF NN 整定的 PID 控制系统 
1.1  基于模糊 RBF NN 整定的 PID 控制系统结构 

本文采用的基于模糊RBF NN整定的PID控制

器结构[12]如图 1 所示。在该控制系统的k时刻，首

先根据系统的设定值rin(k)和输出值yout(k)计算误差

e(k)=rin(k)−yout(k)和误差变化率ec(k)=e(k)−e(k−1)，模
糊RBF NN计算PID控制器的控制参数KP、KI、KD，

PID控制器输出控制信号u(k)控制被控对象。通过模

糊R B F  N N的学习，在线调整N N的权值、 

 

+
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模糊 RBF NN 
KP KI KD e(k)
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de/dt

_
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图 1  基于模糊 RBF 神经网络的 PID 控制器结构 

Fig. 1  Structure of PID controller based on fuzzy RBF NN 

高斯型隶属函数的均值和标准差，从而实现 PID 控

制参数的自适应控制。 
1.2  PID 控制算法  

PID控制器的控制算法[1]为 

P I D( ) ( 1) ( ) ( ) [ ( )c cu k u k K e k K e k K e k= − + + + −  

P( 1)] ( 1) (2)c ce k u k K x− = − + +  

I D(1) (3)c cK x K x+                   (1) 
式中KP、KI、KD分别表示比例、积分和微分系数。 

PID 控制要取得较好的控制效果，就必须调整

好比例、积分和微分三者的关系，这就需要从变化

无穷的组合中找出最佳的配对关系。传统 PID 控制

器的控制参数固定不变，这直接影响了控制系统的

控制品质。 
1.3  RBF NN 基础 

RBF NN是由J.Moody等提出的一种NN[8]，具有

单隐层的 3 层前馈网络，其中第 1 层为输入层，它

由信号源组成，第 2 层为隐层，第 3 层为输出层，

从输入层到隐层的映射是非线性的，而从隐层到输

出层的映射是线性的。由于它模拟了人脑中局部调

整、相互覆盖接收域的NN结构，对于I/O数据，只

有少量的权值需要进行调整，即对于输入空间的某

一个局部区域只存在少量的神经元用于决定网络

的输出。因此，RBF NN是一种局部逼近网络，能

以任意精度逼近任意非线性函数，具有学习速度快

等优点。与BP NN相比，RBF NN结构更简单、运

算量更小、收敛速度更快。 
1.4  模糊 RBF NN 结构 

模糊RBF NN的结构如图 2 所示。该网络由输

入层、模糊化层、模糊推理层及输出层 4 层构成[11]，

其中第 1 层和第 2 层对应于模糊规则的“if-part”
前提部分，第 3 层对应于模糊推理部分，第 4 层对

应于“then-part”结论部分。输入层为e和ec 2 个变

量，输出层为KP、KI和KD 3 个变量。e、ec被模糊化

为E、EC，E和EC的论域、模糊语言值均为[−1, 1]、
{NB, NM, NS, ZO, PS, PM, PB}，模糊RBF NN的结

构型式为 2–7–7–3。 
1）第 1 层：输入层。 
此层的输入变量为e和ec 2 个，该层各个节点 
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图 2  模糊 RBF NN 结构 

Fig. 2  Structure of fuzzy RBF NN 
直接与输入变量连接，将输入量传到下一层。该层

的输入与输出关系为 

1 1 2[ , ] [ , ]cx x e e= =f ， 1 1(1) , (2) cf e f e= =    (2) 
2）第 2 层：模糊化层。 
此层采用高斯型函数作为隶属函数，可表示为  

2 2
2 1( , ) exp{ [ ( ) ] / }ij ijf i j f i c b= − −      (3) 

式中：cij、bij分别为第 i 个输入变量第 j 个模糊集合

的隶属函数的均值、标准差；f1(i)为第 个输入变量；

i=1,2；j=1,2,…,7。 
i

3）第 3 层：模糊推理层。 
该层通过与模糊化层的连接完成模糊规则的

匹配，实现各个节点之间的模糊运算，即通过各个

模糊节点的组合得到相应的点火强度。 
3 2 2( , ) (1, ) (2, )ff j k f j f k=          (4) 

f3(k)=[ff3(1, k), ff3(2,k),…, ff3(7, k)]      (5) 
式中 k=1,2,…, 7。 

4）第 4 层：输出层。 
此层的输出f4为KP、KI和KD的整定结果，即

， ， 。 P 4 (1)K f= I 4 (2)K f= D 4 (3)K f=
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4 3 3
1

( ) ( , ) ( )
k

f l w l k
=

= =∑Wf f k        (6) 

式中：W为输出节点与第 3层各节点的连接权矩阵；

l=1, 2, 3。 
增量式 PID 控制的控制量为 

4 P I D( ) (2) (1) (3)
( ) ( 1) ( )

c c c cu k K x K x K x
u k u k u k
Δ = = + +⎧
⎨ = − + Δ⎩

f x  (7) 

2  混沌 PSO 与 BP 混合优化算法 
2.1  采用的混合优化算法 

本文采用离线混沌PSO和在线BP相结合的混

合优化方法[14-16]训练模糊RBF NN 的PID控制中wij 
(权值矩阵W中各元素)、cij和bij参数。首先采用改进

型PSO在全局范围内搜索最优解，若出现“早熟”

的问题，则利用混沌搜索引导粒子快速跳出局部最

优点，再重新搜索，直至取得权值的近似最优解；

然后再利用BP算法快速进行精细调整，以获得更好

的控制性能。由于混沌PSO优化算法很费时，因此

采用离线优化，用于NN权值的粗优化，进一步细

优化则采用BP优化算法，此时NN权值初值已接近

最优值，BP收敛很快，不会再陷入局部最优，BP
采用在线优化。 
2.2  离线 PSO 优化算法 

粒子群优化算法是Kennedy等提出的一种基于

仿生的集群优化算法。PSO优化算法首先初始化一

群随机粒子，粒子总数为M，粒子维数为D，第i个
粒子位置、速度分别表示为Xi=(Xi1, Xi2,…, XiD)、
Vi=(Vi1, Vi2,…, ViD)，然后通过多次迭代找到最优解。

在每次迭代过程中，粒子通过跟踪 2 个“极值”更

新自己，一个是粒子本身所找到个体极值pBEST，记

为Pi=(Pi1, Pi2,…, PiD)，另一个是整个种群目前找到

的全局极值gBEST，记为Pg=(Pg1, Pg2,…, PgD)。在找

到这 2 个最优解时，粒子根据式(8)和式(9)的速度–
位置搜索模型更新自己的速度和新的位置，直到满

足最大迭代次数K或者粒子群搜索到的最优位置满

足最小误差标准为止，最后输出的 就是全局

最优解。标准PSO算法迭代公式为 
BESTp

1 and( 1) ( ) () [ ( ) ( )]id id id idV k w V k c  r  P k X k  + = + − +

)

 

2 and () [ ( ) ( )]gd idc  r  P k  X k−          (8) 

( 1) ( ) ( 1id id idX k X k V k+ = + +       (9) 

式中：1≤i≤M；1≤d≤D；k为迭代次数；Pid(k)和Pgd(k)
分别为第k时刻向量Pi和Pg中的第d个分量；w为惯性

权重，使粒子保持运动惯性；c1、c2分别为认知参

数、社会参数的加速因子(学习因子)，对收敛速度

有较大影响，分别调节向个体最优粒子、全局最优

粒子方向飞行的最大步长，通常取c1=c2≥2；rand()
为[0,1]区间变化的随机数，可以保证微粒群体的多

样性和搜索的随机性；PSO的粒子总数M越大，分

布的范围就越广，但迭代过程计算量也越大，通常

选取M为 10~200；本文的粒子群的位置向量X为wij、

cij和bij，采用实数编码。 
粒子适应度定义为 

2 2
in out

1 1
1/{ [ ( ) ( )] / } 1/[ ( ) / ]

l l

k k
F r k y k l e k

= =

= − =∑ ∑ l (10) 

式中 l 为训练集的样本数。F 值越大表示粒子的适

应度越高。 
PSO优化算法原理简单、编程容易、参数少、
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收敛速度快、并行性好，但容易陷入局部极小值，

出现“早熟”收敛现象。本文采用了自适应线性调

整w(w的最小值、最大值分别为wmin、wmax)、增加

收缩因子ζ 等一些改进措施[16]，还采用平均粒距A
和适应度方差σ2 两种策略结合，判断PSO算法是否

出现“早熟”现象[13,16]，若A(k)<α或σ2<β(α, β为预

先给定的阈值)，则出现早熟现象。 
2.3  混沌搜索 

混沌现象是广泛存在于非线性系统中的一种

现象，具有随机性、遍历性、规律性等特点，混

沌运动能在一定范围内按照一定的规律不重复地

遍历所有的状态。因此，本文采用混沌序列的搜

索算法来完成“受惩罚”粒子重新启动的思想，

以帮助粒子逃离局部极优，并快速收敛到全局最

优解。本文采用经典的 Logistic 映射产生混沌运

动，混沌方程为 
zi(k+1)=μ zi(k) [1−zi(k)]，k = 0, 1, 2, , N   (11) 

式中：zi(k)为在第 步混沌迭代后第 i 个混沌变量

值，当控制参量μ=4 时，则完全处于混沌状态且混

沌变量z

k

i在(0,1)范围内遍历。 
在混沌搜索算法中，当PSO粒子陷入局部最优

(进入早熟)时，首先产生一随机混沌变量初值，然

后利用Logistic映射函数产生混沌迭代序列，并把各

个混沌变量变换到被优化变量的取值区间，对每个

混沌变量经历的可行解计算其适应值，保留性能最

好的可行解，直到达到混沌搜索最大代数，最后再

随机取代一个粒子，使PSO跳出局部最优，以增加

种群的多样性，从而使PSO算法继续重新优化，最

终达到全局寻优[14-15]。 
2.4  在线 BP 优化算法  

定义性能指标函数为 
2 2

in out( ) ( ) / 2 [ ( ) ( )] / 2J k e k r k y k= = −    (12) 
根据梯度下降法，训练学习模糊RBF NN的wij、

cij和bij
 [11]。 

权值wij的变化率为 

in out

out 4 4 in

( ) / [ ( ) ( )]
  [ ( )/ ( )][ ( )/ ]( / ) [ ( )

ij ij

ij

w k J w r k y k
y k u k u k f f w r k

η η
η

Δ = − ⋅∂ ∂ = − ⋅

∂ ∂Δ ∂Δ ∂ ∂ ∂ = −

u

u

 

out out 3( )]sgn[ ( )/ ( )] ( ) ( )cy k y k u k x j f i∂ ∂Δ       (13) 

out /y∂ ∂Δ 不能直接计算，但它仅是∂J/∂wij中的

一个相乘因子，它的正负决定了收敛的方向，而它

的大小表征了收敛速率，这可以在学习速率因子η中
体现。因此， 可以近似地用它的符号函数

代替。权值w
out /y∂ ∂Δ

outsgn[ ( ) / ( )]y k u k∂ ∂Δ i j 迭代算法为 

( ) ( 1) ( )ij ij ijw k w k w k= − + Δ +  
[ ( 1) ( 2)]ij ijw k w kγ − − −         (14) 

同理可得，隶属函数的均值cij和标准差bij的迭

代算法为 

in out
2

out 3

in out
2 3

out 3

( ) / [ ( ) ( )]

    sgn[ ( ) / ( )] 2( ) /

( ) / [ ( ) ( )]

    sgn[ ( ) / ( )] 2( ) /
( ) ( 1) ( ) [ ( 1)

ij ij

c i ij ij

ij ij

c i ij ij

ij ij ij ij i

c k J c r k y k

y k u k f x c b

b k J b r k y k

y k u k f x c b
c k c k c k c k c

η η

η η

γ

Δ = − ⋅∂ ∂ = − ⋅

∂ ∂Δ −

Δ = − ⋅∂ ∂ = − ⋅

∂ ∂Δ −
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Wx
( 2)
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j
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k
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⎧
⎪
⎪
⎪
⎪
⎨
⎪
⎪ −
⎪
⎪ = − + Δ + − − −⎩

]

]

(15) 

式中：η、γ 分别为学习速率、动量因子，它们可以

根据性能指标 J 的下降态势采用在线自适应更新规

则，这样处理有助于提高收敛速度和跳出局部最小。 

0

0

1.2    , ( ) ( 1)
0.7    , ( ) ( 1)

J k J k
J k J k

η
η

η
≤ −⎧

= ⎨ > −⎩
            (16) 

0

0

2.0   , | ( ) |
1.0    , | ( ) |

J k
J k

γ ε
γ

γ ε
≤⎧

= ⎨ >⎩
           (17) 

式中：η0、γ0分别为初始的学习速率、动量因子；ε
为指标J绝对值的某一常数。 

3  基于模糊 RBF NN 的 PID 球磨机解耦控

制系统结构 

球磨机是一个具有纯迟延、强耦合、多变量、

非线性、慢时变的复杂对象。典型的球磨机被控对

象可以看作是 3 个输入量(给煤机转速、再循环风开

度、热风门开度)、3 个输出量(差压信号、入口负

压、出口温度)的复杂对象[2]。若采用球磨机前轴瓦

垂直振动分量代替差压信号表征存煤量，原来的 3
输入 3 输出复杂对象就分解为一个耦合的 2 输入 2
输出多变量对象和一个单输入单输出的单变量负

荷对象。单变量对象控制比较容易，本文仅讨论 2
输入 2 输出的多变量对象。按照工艺要求进行变量

配对，使用热风量R控制温度T，再循环风量W控制

负压p，即输入信号U=[R W]T，输出信号Y= [T p]T，

出口温度回路与入口负压回路 2 回路间仍有很强的

耦合，它们之间的关系[16-17]可描述为 

Y(s)=G(s)U(s)= 11 12

21 22

( ) ( )
( ) ( )

G s G s
G s G s
⎡ ⎤
⎢ ⎥⎣ ⎦

U(s)    (18) 

式中：G为 2 输入 2 输出对象的传递函数矩阵；G11、

G12、G21、G22分别为T对R、T对W、p对R、p对W的

传递函数；s为拉普拉斯变换算子。 
为了便于仿真，对某球磨机在 2 种不同工况下

的运行情况采用阶跃响应曲线法[18]进行系统辨识，
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得到相应的传递函数矩阵[16-17]： 

2

1
3.5 /(80 1) 0.14/(60 1)( )
2.0/(8 1) 0.18 / (10 1)

s ss
s s

⎡ + − += ⎢ +⎣
G

2 ⎤
⎥+ ⎦

2 ⎤
⎥
⎦

  (19) 

2

2
10 /(90 1) 0.8/(40 1)( )
2.0/(10 1) 0.5/ (10 1)

s ss
s s

⎡ + − += ⎢ + +⎣
G   (20) 

基于模糊RBF NN的PID球磨机解耦控制系统

结构如图 3 所示。图中，T0、p0分别表示出口温度、

入口负压的给定值。在球磨机对象G之前还串联了 

静态解耦补偿器D，解耦补偿器参数矩阵为

D=G−1(0)，使D与G组合的广义对象G′达到静态对角

占优，基本解除了G的 2 个变量间耦合，然后采用

2 个模糊RBF NN的PID控制器分别对解耦后的变量

进行闭环控制，UT、Up分别为温度PID控制器、负

压PID控制器的输出量。D取值[16-17]为 

D= 11 12

21 22

0.528 7 0.502 7
2.040 5 2.046 9

D D
D D
⎡ ⎤ ⎡ ⎤=⎢ ⎥ ⎢ ⎥−⎣ ⎦⎣ ⎦

     (21) 
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图 3  基于模糊 RBF NN 的 PID 球磨机解耦控制系统的结构 

Fig. 3  Structure of PID decoupling control system for ball mill based on fuzzy RBF NN 

4  基于模糊 RBF NN 的 PID 控制算法的球

磨机解耦控制系统仿真 

本文采用Matlab/Simulink仿真平台。为验证控

制效果，与常规PID解耦控制作比较。T、p两个变

量的常规PID控制器参数KP、KI、KD最佳整定值分

别为 19.6、4.8、29.6 和 9.85、4.7、10.2。仿真中，

相关参数分别取为：采样周期Ts=1.0 s，M=175，
D=36，K=100，wmin= 0.4，wmax=0.9，c1=c2=2.05，
ζ=0.729，α=0.001，β= 0.01，N=50，γ0=0.02，η0=0.2，
ε=0.001，wij、cij、bij的初值取随机数。 

图 4 为给定值单位阶跃([p0,T0]=[1,1])时的响应

曲线，由图可见，在正常给定值单位阶跃情况下，

本文控制器的超调量、稳定时间均比常规PID解耦

控制要小得多；图 5 为系统稳定后 1 000 s时加入 
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(a) 模糊 RBF NN 的 PID 解耦控制 
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(b) 常规 PID 解耦控制 

图 4  给定值单位阶跃[p0,T0]=[1,1]的响应曲线 
Fig. 4  Response curves with a unit step 

signal inputs [p0,T0]=[1,1] 
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(a) 模糊 RBF NN 的 PID 解耦控制 
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(b) 常规 PID 解耦控制 

图 5  系统稳定后 1 000 s 时 
加入 0.1 阶跃内部扰动的响应曲线 

Fig. 5  Response curves with 0.1 step disturbance
in the 1 000 s after system stability 

0.1 阶跃内部扰动的响应曲线，由图可见，在系统

受到外部给定值扰动或者内部扰动情况下，本文控

制器能在较短的时间内很快重新稳定，且振动幅度

不大，它的抗干扰能力优于常规 PID 解耦控制； 
图 6 为系统稳定后 1 000 s时对象传递函数由G1变为

G2的仿真曲线，由图可见，当对象传递函数由G1变

为G2，即球磨机对象模型的参数在较大范围变化

时，本文控制器相比常规PID解耦控制器依然具有

较好的控制品质，超调和过渡时间均较小，过渡较
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为平稳，鲁棒性和适应性较强。 
从仿真结果可见，基于模糊 RBF 神经网络的

PID 解耦控制具有良好的控制品质，能较好地改善 
球磨机制粉系统的强耦合特性，在抗干扰能力和鲁

棒性方面均显示出较好的性能，其控制性能优于传

统 PID 解耦控制。 
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(a) 模糊 RBF NN 的 PID 解耦控制 
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(b) 常规 PID 解耦控制 

图 6  系统稳定后 1 000 s时 
对象传递函数由G1变为G2的响应曲线 

Fig. 6  Response curves with transfer function G1 replaced 
by G2 in the 1 000 s after system stability 

5  结论 

球磨机是一个多变量、强耦合、慢时变的复杂

对象，常规 PID 解耦控制算法难以得到满意的控制

效果，本文提出了基于模糊 RBF 神经网络的 PID
球磨机解耦控制系统，并采用离线混沌 PSO 和在线

BP相结合的混合优化算法来优化系统的控制参数，

解决了球磨机这种复杂对象的控制问题。仿真结果

表明，本文的控制方法相比常规 PID 控制具有较好

的动态、静态及解耦性能，较强的鲁棒性、工况自

适应性和抗干扰能力，实现了球磨机控制的在线优

化，提高了制粉系统的出力，降低了制粉电耗，这

对于实现球磨机的最佳经济运行具有重要的实际

参考价值。 
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