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摘要 PID 控制一直是应用最广泛的工业控制技术. 但是基本 PID 控制算法仅考虑了动态系统输

入 – 输出的外部特性, 缺乏对系统内部状态信息的运用, 因而在控制非线性耦合动态系统时往往难以

获得满意的控制性能. 本文在不改变原有 PID 控制设置的基础上, 提出一种通过未知状态估计与神经

网络控制补偿的增强 PID (enhanced PID, En-PID)控制方法,可显著增强原有 PID控制的性能.首先,

采用扩展卡尔曼 (Kalman) 滤波技术对未知关键状态进行精确估计, 并将状态估计值作为神经网络补

偿控制器的输入, 从而将基本 PID 控制算法并未使用的过程状态信息引入到控制输入; 其次, 采用 K

均值聚类算法求取历史输入数据的聚类中心, 以此作为径向基函数 (radial basis function, RBF) 神经

网络补偿器隐含层的中心向量; 构建关于控制误差熵的优化性能指标, 采用梯度下降算法对神经网络

补偿器输出层权值向量进行优化和修正; 最后, 将 RBF 网络求取的补偿控制输入与原有 PID 控制器

的基本控制输入进行综合,并共同作用于实际被控系统,实现高性能控制.理论分析和污水处理过程控

制实验验证了所提方法的先进性和实用性.
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1 引言

比例 –积分 –微分控制 (proportional-integral-derivative control),简称 PID控制,是最早发展起来

的控制技术之一. PID 控制算法由于简单、鲁棒性好和可靠性高等诸多优点, 被广泛用于工业过程控

制, 并且一直是应用最为广泛的工业控制技术. 据不完全统计, 工业界仍有 90% 左右的基础控制系统

采用 PID 控制实现 [1, 2]. 实际上, PID 控制本质也是一种直接数据驱动控制的方法, 因而也有着数据

驱动控制的诸多优点, 如不依赖于过程模型、计算代价小、使用方便和易于工程实现等. 但是, 很多实
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际工业过程, 比如污水处理过程、高炉炼铁过程, 是一个随机非平稳波动的多变量动态系统,常规 PID

控制在控制这些复杂工业过程时,存在控制精度不高的问题,有时会造成较大的控制误差,从而使得最

终生产指标频繁波动甚至不达标. 针对这一问题, 学者们提出了很多改进的 PID 控制算法. 如文献 [3]

通过训练神经网络来求取最优的 PID 控制器参数, 以此提高 PID 控制的性能. 文献 [4] 针对一类动态

特性随不同运行条件而变化且呈现强非线性的复杂过程, 将一步超前最优控制策略应用于 PID 控制

器的参数设计, 从理论上给出了 PID 控制器参数调节的一般方法, 为解决 PID 控制器参数难于整定

的问题提供了新的途径. 但是, 这些针对 PID 控制的改进方法大多数都是对控制器参数进行调节, 而

实际工业过程出于经济性或者安全性考虑难以根据非平稳波动的运行工况对 PID 控制器参数进行频

繁在线调节.

针对实际工业过程的复杂性、不确定性以及广泛存在的随机动态干扰, 一些基于机器学习、统

计学习的数据驱动控制方法也受到了广泛关注 [5∼8]. 如文献 [7] 将污水出水质量的评价指标分解成

多个分量, 使得每个控制量更准确地对应每个指标分量, 并在此基础上使用基于回声状态网络 (echo

state network, ESN) 的多指标控制策略有效改善了污水处理过程溶解氧浓度和硝态氮浓度的控制性

能. 近年, 文献 [8] 采用一种基于多参数灵敏度判别分析的无模型自适应控制方法实现了具有结构与

参数动态变化的污水处理过程的直接数据驱动自适应控制. 但是这些方法相对复杂, 需要放弃已经设

置的 PID 控制器结构, 转而采用计算代价较大的复杂控制器, 因而难以低成本地解决现有工业过程中

由于随机非平稳干扰导致 PID 控制精度不高的问题. 因此, 如何在不改变现有 PID 控制器设置的基

础上, 采用有效方法提升现有 PID 控制的性能是一种更为经济实用的方法, 这也是本文工作所关注和

研究的重点.

此外, 基本 PID 算法在控制多变量强耦合和非线性随机动态系统时存在着控制误差概率密度函

数 (probability density function, PDF) 分布形状呈现多峰值特性的问题, 而理想情况下动态系统输出

误差的 PDF 分布形状应越集中越好. 文献 [9] 指出动态随机系统的输出 PDF 分布一般与控制输入直

接相关,而由于 PID算法仅考虑了动态系统输入 –输出的外部特性,缺乏对系统内部状态与结构信息

的运用,因此导致基本 PID算法在面对多变量耦合非线性动态系统时控制精度、动态性能难以获得令

人满意的效果. 自 Kalman 将状态空间法引入到现代控制理论以来, 可以方便使用输入 – 状态 – 输出

的因果关系揭示系统内部的结构特性, 将系统内部信息以状态变量的形式展示出来, 进而有效改善多

变量非线性动态系统的控制性能. 基于此思想, Zhou 等 [10] 针对 PI 控制算法在控制非线性随机动态

系统时性能较差的问题, 通过求取最优的线性增益矩阵与状态变量相乘作为 PI 控制的补偿输入以此

将状态变量信息引入到控制输入中, 有效改善了比例 – 积分 (proportional-integral, PI) 控制的控制精

度. 近年来, 文献 [11] 在文献 [10] 的基础上, 将补偿控制器由线性增益矩阵拓展为可以进行非线性映

射的径向基函数 (radial basis function, RBF)神经网络, 获得了动态特性更优的补偿控制输入, 进一步

提升了 PI 控制的性能和适用范围. 但是, 上述基于补偿策略的改进 PI 控制方法仅适用于基于 PI 结

构的控制形式. 很多实际工业过程,比如污水处理过程、高炉炼铁过程和高浓磨浆过程,其动态特性十

分复杂, 时刻受随机动态干扰与未知噪声的影响, 因而采用结构相对简单的 PI 控制难以获得满意的

控制性能,通常需要对其进行 PID控制.实际上,对于具有非平稳动态特性的污水处理过程,其过程控

制的基准控制方法就是 PID控制.因为在 PI控制基础上引入微分项能够提高控制系统的响应速度和

稳定性能, 进而改善动态控制性能. 为此, 本文在文献 [10, 11] 的基础上将非线性补偿器的适用范围拓

展为基于 PID 的增强控制形式, 即增强 PID (enhanced PID, En-PID), 并将其用于污水处理过程的高

性能控制, 以验证这些技术在面临非线性、随机干扰、非平稳波动等复杂动态特性时对 PID 控制器的

改善能力.
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具体来说,本文通过 RBF神经网络将扩展卡尔曼滤波器估计的动态系统状态进行非线性映射,以

获得针对 PID 控制器的最优补偿输入. 作为 PID 控制输入补偿器的 RBF 神经网络训练主要分为隐

层中心向量聚类求取和最优输出层权值向量优化计算两部分. 首先, 针对 RBF 网络隐含层中心向量

难以求取的问题, 采用 K 均值聚类算法求取历史输入数据集的聚类中心, 以此作为 RBF 网络隐含层

的中心向量, 而中心向量数量通过 Elbow 算法确定; 其次, 为了优化 RBF 网络输出层权值向量, 构建

关于控制误差任意熵的优化性能指标, 然后采用梯度下降算法进行网络输出权值优化计算. 任意熵通

常用于衡量一组数据的波动情况 [12, 13], 控制误差的熵越小则闭环系统的稳定性就越高且控制误差越

小. 综上, 所提方法在不改变现有 PID 控制设置的基础上, 通过 RBF 神经网络对状态信息进行非线

性映射来获取过程中控制输入的补偿输入信号, 以此降低控制误差的波动, 显著增强原有 PID 控制器

的控制性能.

2 增强 PID 控制策略

在原有 PID控制基础上,提出的基于扩展卡尔曼滤波 (extended Kalman filtering, EKF)估计技术

和神经网络补偿技术增强 PID 控制策略如图 1 所示, 主要包括基本 PID 控制部分和神经网络补偿控

制两部分. 所提方法首先通过 EKF技术估计动态系统未知状态变量, 并将其作为 RBF神经网络补偿

控制器的输入. 其次通过 K 均值聚类算法求取历史输入数据的聚类中心, 以此作为 RBF 神经网络隐

层的中心向量. 同时, 构建最小化关于控制误差熵的优化性能指标, 通过采用梯度下降算法获得最优

的 RBF 神经网络输出层权值. 最后, 将 RBF 网络补偿器的输出值作为补偿控制输入加入到基本 PID

控制器的输出,共同作用于实际被控动态系统,用于增强动态系统的控制精度和整体控制性能.考虑如

下非线性动态系统:

xk = f(xk−1, uk−1, wk), (1)

yk = h(xk, vk), (2)

其中, xk 是系统状态向量, yk 为动态系统输出, uk 为控制输入, f 和 h 表示两个非线性动态映射函数,

wk 和 vk 是两个相互独立的均值为零, 方差分别为 Qk 和 Rk 的噪声向量.

从图 1 可知, 非线性动态系统的综合控制输入为

uk = u1k + u2k , (3)

u1k = kpek + kizk + kddk, (4)

u2k = WT
k G(x̂+

k ), (5)

其中 u1k 为基本 PID控制器的控制信号, u2k 是本文设计的神经网络补偿控制器的补偿信号, ek = r−yk

为当前时刻的控制误差, zk = zk−1 + ek 为当前时刻误差的积分, dk = ek − ek−1 为当前时刻采用差分

算法计算的误差微分, G(·)为神经网络的径向基函数, x̂+
k 为经卡尔曼滤波器给出的动态系统状态估计

值, 而 WT
k 为 k 时刻 RBF 网络输出层权值向量.

注意到, RBF 神经网络广泛用于非线性动态系统的辨识与控制, 但是面临着隐层节点数和中心向

量, 以及输出层权值向量难以优化求解的问题.为此, 首先采用 Elbow算法确定网络隐层节点数, 然后

通过 K 均值聚类算法求取历史输入数据聚类中心来进行隐层节点的中心向量设置.同时, 在梯度下降

算法的性能指标中引入熵优化理论来修正网络输出层权值向量. 随机系统中控制误差的熵越小系统就
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图 1 (网络版彩图) 所提增强 PID 控制的策略图

Figure 1 (Color online) Control strategy of the proposed enhanced PID control

越稳定, 因此本文引入熵优化的理论来解决非高斯 (Gauss) 随机噪声干扰的问题, 可有效降低控制误

差的波动. 此外, 为了构建关于控制误差熵的优化性能指标, 需要计算控制误差数据的概率密度函数,

为此采用核密度估计技术对控制误差的熵进行计算.

注释1 本文工作是在文献 [10, 11] 基础上的进一步延续和拓展. 文献 [10, 11] 采用神经网络补偿

技术提升了 PI 算法的控制性能. 然而, 很多实际工业过程的动态特性十分复杂, 比如污水处理过程、

高炉炼铁过程等, 采用结构相对简单的 PI 控制难以获得满意的控制性能, 通常需要采用 PID 控制算

法对关键参数进行控制. 这是因为在 PI 控制基础上引入微分项能够提高控制系统的响应速度和稳定

性能, 进而改善动态控制性能. 因此, 对于具有非平稳动态特性的污水处理过程, 其基准测试平台的底

层过程控制方法就是 PID 控制. 本文针对实际工业中的随机动态干扰与测量噪声, 探究如何基于神经

网络补偿控制技术来改善 PID 算法的控制性能, 这也是更具普适性的性能增强控制方法. 此外, 在具

体的补偿器算法设计中, 文献 [11] 所述方法的补偿器隐层中心向量通过经验选取, 主观性强, 也难以

准确评估其实际效果. 而本文方法将数据驱动 Elbow 算法以及 K 均值聚类算法相结合, 能够结合实

际运行数据的分布与特性确定合理的 RBF 网络补偿器隐层中心向量, 为最优补偿控制输入提供最佳

网络结构基础. 此外, 所提增强 PID 控制方法的性能, 包括补偿器收敛性以及闭环系统稳定性, 均已

通过严格理论分析得到了保证.

3 增强 PID 控制算法

3.1 扩展卡尔曼滤波状态估计

由于基本 PID 控制算法仅考虑了动态系统输入 – 输出的外部特性, 缺乏对系统内部状态与结构

信息的运用,因而基本 PID控制算法在面对非线性耦合动态系统时控制精度、动态性能难以获得满意

的效果.但是,借助于卡尔曼滤波技术对动态系统内部未知状态进行估计,可以方便使用输入 –状态 –

输出的因果关系来揭示系统内部的结构特性和隐含信息,从而将动态系统内部信息以状态变量的形式

展示出来, 进而改善多变量非线性动态系统的控制性能. 所提方法为了在控制时充分利用动态系统的

内部状态信息,针对动态系统的非线性、非平稳波动特性, 本文选用 EKF技术在线估计动态系统内部
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的状态变量 [14, 15]. EKF 在线估计算法主要由预测和状态更新两部分组成, 具体如下.

预测过程算法如下:

P−
k = Ak−1PT

k−1A
T
k−1 + Fk−1Qk−1FT

k−1, (6)

x̂−
k = fk−1(x̂

+
k−1, uk−1), (7)

其中, Ak−1 = ∂fk−1

∂x

∣∣x̂+
k−1 , Fk−1 = ∂fk−1

∂w

∣∣x̂+
k−1 .

状态更新过程算法为

Kk = P−
k CT

k (CkP
−
k CT

k + ZkRkZT
k )

−1, (8)

x̂+
k = x̂−

k +Kk(yk − hk(x̂
−
k )), (9)

P+
k = (I −KkCk)P

−
k , (10)

其中 Ck = ∂hk−1

∂x

∣∣x̂−
k−1 , Zk = ∂hk−1

∂v

∣∣x̂−
k−1 , x̂

−
k 和 x̂+

k 分别是状态的先验估计值和后验估计值. 注意到,

在使用 EKF 进行状态估计时, 需要在每次迭代中更新状态增益矩阵 Kk.

3.2 RBF 神经网络补偿器设计

由于 RBF网络在数据拟合中具有全局逼近特性,并且结构简单且计算量较低,适合在工业现场使

用, 因此采用 RBF 神经网络求取最优 PID 控制器补偿控制输入. 相较于其他神经网络通过权值向量

将网络输入映射到隐含层空间, RBF 网络通过将径向基函数作为隐含层激活函数, 可以直接将输入空

间进行非线性拓展.因此,当径向基函数的中心向量确定后,隐含层的输入输出映射关系也就固定下来

了. RBF 网络的最终输出是隐含层输出关于权值向量 Wk 的线性加权和, 因而输出层的权值向量 Wk,

即为补偿器网络的可调参数 [16]. RBF 网络的结构如图 2 所示, 隐藏层的输出 Φ(x̂+
k ) 根据式 (11) 计

算, 输出层的输出 ∆u1|k 如式 (12) 所述:Φ(x̂+
k ) = [ϕ1(x̂

+
k ), ϕ2(x̂

+
k ), . . . , ϕp(x̂

+
k )],

ϕi(x̂
+
k ) = exp(−∥x̂+

k −ci∥
2

σ2
rbf

), i = 1, 2, . . . , p,
(11)

∆u1|k = WT
k Φ(x̂+

k ),

Wk = [w1, . . . , wl, . . . , wp]T,
(12)

其中 exp(·) 为指数函数, σrbf 为核平滑宽度, Wk 为输出层权值向量.

RBF 网络补偿器的训练分为两个阶段. 第一阶段为无监督学习, 即确定 RBF 网络隐层中心向

量 c, 第二阶段为有监督学习, 即通过优化算法修正输出层权值向量 Wk. 本文首先通过 K 均值聚类

算法 [17] 求取输入数据集合 X̂ = {x̂+
1 , . . . , x̂

+
i , . . . , x̂

+
k } 的聚类中心, 从而将其作为各隐层节点的中心

向量. 定义 RBF 网络 k 个历史输入数据的集合 X = {x1, . . . , xi, . . . , xk}, xk ∈ Rm×1, 将其分到 p 个

不同的类 Gp 中, 则该 p 个类构成对样本集合 X 的划分, 并且满足 Gi ∩ Gj = ∅,
∪p

i=1 Gi = X, 则

每个类 Gi 的聚类中心为 ci, 记 c = [c1, . . . , cp] 为隐藏层中心. 同时, 集合 X 中每个样本用一个整

数 i = {1, 2, . . . , k} 表示, 每个类分别用整数 l = {1, 2, . . . , p} 表示, 本文用函数 C(i) = l 表示将样本 i

映射到 l 类中. 在上述定义基础上, K 均值聚类网络中心向量的确定的具体步骤如下.

(1) 随机选择 p 个样本点作为初始时刻 t = 0 的聚类中心:

ct = (c01, . . . , c
0
l , . . . , c

0
p). (13)
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图 2 RBF 神经网络架构

Figure 2 The structure of RBF neural network

(2) 对样本进行聚类, 设定固定类中心 ct 的优化目标函数为

arg min
Ct

p∑
l=1

∑
Ct(i)=l

∥∥x̂+
i − ctl

∥∥2. (14)

将每个样本指派到与其最近中心的类中, ctl 为第 t 时刻类 Gl 的中心, Ct(i) = l 为 t 时刻的划分函数.

(3) 更新类中心, 针对 t 时刻聚类结果 Ct(·), 计算当前各个类中的样本均值:

ct+1
l =

1

nl

∑
Ct(i)=l

x̂+
i , l = 1, . . . , p, (15)

并将该组数据作为新的类中心.

(4) 如果迭代收敛则停止训练, 则最优的中心向量为 c = (ct+1
1 , . . . , ct+1

l , . . . , ct+1
p ), 否则 t = t + 1

跳转到步骤 (2).

注释2 聚类中心的数量 p 通过 Elbow 算法确定, Elbow 算法是一种用于确定数据集中聚类中心

数量的启发式方法, 具体算法可参见文献 [18].

补偿控制器聚类中心确定后,进一步使用梯度下降算法 [19] 修正网络的输出权值向量 Wk. 这是一

种有监督学习,需要首先设计合适的优化性能指标.相对于均值和方差等常规性能指标,熵是衡量一组

数据多样性、不确定性和随机性更有效的方法. 因此,构建关于控制误差熵的优化性能指标,以此进行

有监督学习来优化和修正输出层权值向量 Wk. 一组数据 Qi 的二阶熵 H2(Qi) 可以通过如下公式进

行计算 [12]:

H2(Qi) = − log V (Qi), (16)

其中, Qi = {q1, . . . , qN}T 为一组独立同分布的随机数, V (Qi) 为 Qi 的信息势.

从式 (16) 可以看出二阶熵 H2(Qi) 是信息势 V (Qi) 的单调递减函数, 为了简化计算可以将优化

误差 ek 的熵 H2(ek) 转化为优化其信息势 V (ek). 但熵仅能反映一组数据的波动情况, 因此在性能指

标中还需要对控制误差均值加入限制以达到稳定跟踪的目的. 综上所述,针对多输入多输出动态系统,

定义如下性能指标:

Jk = −R1

m∑
i=1

V (eik)−R2Vjointk(ek) +R3

m∑
i=1

E(eik) +
1

2
R4uT

2k
u2k , (17)
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其中, m 为动态系统输出个数, 采用跟踪误差的均值 E(eik) 来刻画控制误差幅值大小, uT
2k
u2k 代表

控制输入大小, R1, R2, R3, R4 为给定常数. 此外, eik 为第 i 个输出项在 k 时刻的累计输出误差,

ek = [e1k , . . . , emk
] 为 k 时刻所有 m 个输出项的误差, V (eik) 为输出控制误差 eik 的信息势, Vjoint(ek)

为所有输出控制误差 ek 的联合信息势.

具体来说, 一组数据的信息势以及联合信息势采用下式进行计算: V (Qi) =
∫
γ2
q (q)dq,

Vjoint(Q) =
∫
· · ·

∫
(γQ (Q1, Q2, . . . , Qm))

2
dQ1Q2 · · ·Qm,

(18)

其中, Q = {Q1, . . . , Qi, . . . , Qm}为 m组数据, γq 为数据 q 的概率密度函数 (PDF), γQ 为数据 Q的联

合概率密度函数. 但由于控制误差 PDF 以及联合 PDF 未知, 需要采用核密度估计技术 [20] 求取控制

误差的 PDF. 具体地, 针对数据 Qi 和 Q 的 PDF 以及联合 PDF 分别采用下式计算: γ̂Qi =
1
N

N∑
i=1

κσ(q − qi),

κσ(q) =
1√
2πσ

exp(− q2

2σ2 ),

(19)


γ̂Q = 1

N

N∑
i=1

κΣ(Q−Qi),

κΣ(Qi) =
m∏
i=1

κσi(qi),
(20)

其中, κ(·) 为高斯核函数. 这里, 采用式 (19) 计算单输出变量的 PDF, 采用式 (20) 计算多维数据的联

合 PDF.

当确定式 (17) 所述性能指标后, 本文采用梯度下降算法训练神经网络补偿器的权值向量 Wk. 由

于该权重仅是网络隐含层和输出层之间的一种线性组合, 因此保证了网络有唯一确定的最优解, 不存

在 BP 神经网络的局部极小值问题. 具体的梯度下降优化算法如下所示.

(1) 初始化权重 W、学习速率 η、临界值 ε̃.

(2) 求取梯度:

∇Jk =
∂Jk

∂Wk−1
| Wk−1, (21)

其中, Jk 为评价控制效果的性能指标式 (17), ∇Jk 为当前时刻性能指标的梯度, 通过差分方法进行

计算.

(3) 如果 ∇Jk∇JT
k < ε̃, 则最优的权重为 Wk−1, 否则进行步骤 (4).

(4) 根据梯度值更新权重:

Wk = Wk−1 − η
∂Jk

∂Wk−1
|Wk−1. (22)

(5) 返回步骤 (2).

获取最优的权值向量 Wk−1 后,即可根据式 (3)计算 RBF网络补偿器的最终输出,从而作为 PID

控制的补偿量, 共同作用到被控动态系统, 以增强控制性能.

3.3 算法实现步骤

综上, 所提增强 PID 控制算法的具体实现步骤如算法 1 所示.
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算法 1 Enhanced PID (En-PID) control method

1: Initialize system parameters;

2: Using (6)∼(10), the state estimation value x+
k is calculated using the EKF technique;

3: Using (13)∼(15), the K-means clustering technique is used to calculate the cluster center c of the neural network-based

compensator;

4: Construct the optimized performance index of control error entropy shown in (17);

5: Using (21) and (22), the gradient descent algorithm is used to obtain the weights Wk−1 of the optimal compensator;

6: Calculate u1k using (4), calculate u2k using (5), and then calculate uk using (3);

7: Bring uk into a dynamic system, then make k = k + 1, and turn to Step 2.

4 性能分析

文献 [11]采用递推分析方法在均方意义下给出了增强 PI控制方法控制误差以及扩展卡尔曼滤波

器的收敛性分析. 对于所提增强 PID 控制方法中的补偿器, PID 算法中微分项引入相较于 PI 算法的

稳定性得到了提高. 从式 (17) 所示关于控制误差熵的性能指标可以看出其收敛性与控制误差的大小

直接相关, 本节性能分析部分主要包括补偿器收敛性分析以及闭环系统稳定性两部分.

4.1 补偿器收敛性分析

由于 RBF 网络隐含层中一般采用高斯核函数, 因此补偿控制器隐含层输出有界. RBF 网络的最

终输出是隐含层输出关于权重 Wk 的线性组合, 因此判断 RBF 网络补偿器的输出是否收敛只需判断

网络输出层权值向量 Wk 是否收敛即可. 为便于分析, 可以将式 (17) 所示关于控制误差熵的性能指标

在最优权值附近进行一阶泰勒分解, 得到下式:

Jk ≈ Jk(W
∗)−∇JkW̄k, (23)

其中, W ∗ = argmin Jk, W̄k = W ∗ −Wk.

定理1 定义优化性能指标 Jk 的二阶导数为 R = ∇2Jk, 采用梯度下降算法根据式 (17)所述性能

指标对输出层权值 Wk 进行修正, 当学习速率 η 以及 R 的特征值 λi 满足如下关系时:

0 < η <
2

max{λi}
, i = 1, 2, . . . , p, (24)

所提算法 1 可以确保式 (5) 所述 RBF 网络补偿器的输出在均方意义下收敛.

证明 基于式 (23), 根据 ∇Jk = −RW̄k, 可知 W̄k 的递推关系如下所示:

W̄k+1 = (I − ηR)W̄k, (25)

同时, 从定义 R = ∇2Jk 可知 R 为 Hessian 矩阵, 因此存在 Q 和 Λ 使得

R = QΛQ, (26)

其中, Q 是一个包含 R 所有特征向量的标准正交矩阵, Λ 为包含所有特征值的对角阵, 且特征值顺序

同 Q 中的特征向量对应.

将式 (26) 代入式 (25), 可得下式:

W̄k+1 = Q(I − ηΛ)QTW̄k. (27)
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为了便于分析, 将式 (27) 等式右侧中 QTW̄k 做如下替换:

Ωk = QTW̄k. (28)

式 (27) 等式两侧左乘 Q, 可得下式:

Ωk+1 = (1− ηΛ)Ωk. (29)

由于 Λ 是关于特征值 λi 的矩阵, 可以将其从内部展开, 同理 Ωk 也可以展开, 得到下式:

Ωik+1
= (1− ηλi)Ωik , i = 1, 2, . . . , p. (30)

基于上式, 则式 (30) 均方值的形式可以表示如下:

E(∥Ωik+1
∥2) = (1− ηλi)

2E(∥Ωik∥
2
). (31)

根据上述分析, 所提补偿器收敛同输出层权值向量 Wk 收敛是一致的. 进一步根据式 (28) 可知,

Ωk 趋于收敛则 Wk 也趋于收敛. 因此, 保证 Ωk 的收敛即可保证补偿器的收敛, 而 Ωk 如果收敛则其

均方值应满足如下递推关系:

E(∥Ωik+1
∥2) < E(∥Ωik∥

2
). (32)

根据式 (31) 可知, 要想满足式 (32), 1− ηλi 的绝对值要小于 1, 即满足下式:

|1− ηλi| < 1. (33)

因此, 学习速率 η 需满足如下关系:

0 < η <
2

max{λi}
, i = 1, 2, . . . , p. (34)

4.2 闭环系统稳定性分析

为便于分析闭环系统稳定性, 重新定义变量 εk = [xT
k , z

T
k ], 其中 xT

k 为控制误差, zTk 为控制误差的

积分.

假设1 系统 (1)-(2) 可以通过下述方法近似:

xk ≈ Axk−1 +Buk−1 + Fwk +∆fk−1 (xk−1, uk−1, wk) , (35)

yk ≈ Cxk + Zvk +∆gk (xk, vk) , (36)

其中, A,B, F,C, Z 为通过对非线性系统线性化求取的适当维数的矩阵, 而 ∆fk−1 和 ∆hk 为非线性动

态系统线性化后的未建模动态项.

假设2 系统 (1)-(2) 中的未建模动态项 ∆fk 和 ∆gk 存在下述不等式关系:

∆fk 6 L1 ∥xk∥+ L2 ∥uk∥+ L3 ∥wk+1∥ , (37)

∆gk 6 L4 ∥xk∥+ L5 ∥vk∥ , (38)

其中, L1 ∼ L5 为正常数, 考虑到 ∆fk 和 ∆hk 为式 (1)-(2) 所述系统在工作点处线性化的未建模动态

项,一般认为 ∆fk 和 ∆hk 的范数处在一个较小的范围内,因此总可以通过选取适当大的常数 L1 ∼ L5,

使得假设 2 成立.
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引理1 在假设 2 的基础上, 式 (3) 所示控制输入 uk 满足下述不等式:

∥uk∥ 6 ∥kp∥ ∥r∥+M1 ∥εk∥+M2 ∥vk∥+M3 ∥εk−1∥+M4 ∥vk−1∥+ ∥u2k∥ , (39)

其中,

M1 = ∥kp∥ ∥C∥+ ∥kd∥ ∥C∥+ L4(∥kp∥+ ∥kd∥) + ∥ki∥ , M2 = ∥kp∥ ∥Z∥+ ∥kd∥ ∥Z∥+ L5(∥kp∥+ ∥kd∥),

M3 = (∥kd∥ ∥C∥+ ∥kd∥L4), M4 = (∥kd∥ ∥Z∥+ ∥kd∥L5).

在此基础上, 假设 2 的 ∥∆fk∥ 可以进一步表示为如下不等式:

∥∆fk∥ 6 L1 ∥xk∥+ L2 ∥uk∥+ L3 ∥wk+1∥

6 (L1 + L2M1) ∥εk∥+ L2M3 ∥εk−1∥+ L2M2 ∥vk∥

+ L2M4 ∥vk−1∥+ L3 ∥wk+1∥+ L2 ∥kp∥ ∥r∥+ L2 ∥u2k∥ . (40)

引理2 在假设 2 的基础上, ∥∆gk∥ 满足下述不等式:

∥∆gk∥ 6 M5 ∥εk−1∥+M6 ∥εk−2∥+M7 ∥r∥+ L5 ∥vk∥

+M8 ∥vk−1∥+M9 ∥vk−2∥+M10 ∥wk∥+M11

∥∥u2k−1

∥∥ , (41)

其中,

M5 = L4 ∥A∥+ L4 ∥B∥M1 + L4(L1 + L2M1), M6 = L4 ∥B∥M3 + L4L2M3,

M7 = L4 ∥B∥ ∥kp∥+ L4L2 ∥kp∥ , M8 = L4 ∥B∥M2 + L4L2M2,

M9 = L4 ∥B∥M4 + L4L2M4, M10 = L4 ∥F∥+ L4L3,M11 = L4 ∥B∥+ L4L2.

引理 1 和 2 的证明分别参见附录 A 和 B.

下面分析向量 εk = [xT
k , z

T
k ] 的递推关系, 首先针对 xk 部分, 根据式 (35) 可知,

xk ≈ Axk−1 +Bkp (r − Cxk−1 − Zvk−1 −∆gk−1) +Bkizk−1

+Bkd[−Cxk−1 − Zvk−1 −∆gk−1 + Cxk−2 + Zvk−2 +∆gk−2] +Bu2k−1
+ Fwk +∆fk−1. (42)

进一步整理可得

xk ≈ Axk−1 +Bkpr −BkpCxk−1 −BkpZvk−1 −Bkp∆gk−1 +Bkizk−1 −BkdCxk−1 −BkdZvk−1

−Bkd∆gk−1 +BkdCxk−2 +BkdZvk−2 +Bkd∆gk−2 +Bu2k−1
+ Fwk +∆fk−1. (43)

可得下式:

xk ≈ (A−BkpC −BkdC)xk−1 +BkdCxk−2 +Bkizk−1 +Bkpr +BkdZvk−2

− (BkpZ +BkdZ)vk−1 + Fwk − (Bkp +Bkd)∆gk−1 +Bkd∆gk−2 +∆fk−1 +Bu2k−1
. (44)

类似地, zk 的递推关系如下所示:

zk ≈ zk−1 + ek ≈ zk−1 + r − Cxk − Zvk −∆gk, (45)

724



中国科学 :信息科学 第 53 卷 第 4 期

将式 (44) 带入式 (45) 中, 可以得到下式:

zk ≈ (I − CBki)zk−1 − C(A−BkpC −BkdC)xk−1 − CBkdCxk−2 + (I − CBkp)r

−∆gk + C(Bkp +Bkd)∆gk−1 − CBkd∆gk−2 − C∆fk−1 − Zvk

+ C(BkpZ +BkdZ)vk−1 − CBkdZvk−2 − CFwk − CBu2k−1
. (46)

在上式基础上, εk 的递推关系如下所示:

εk = Ā1εk−1 + Ā2εk−2 + B̄u2k−1
+ R̄r + H̄1∆gk + H̄2∆gk−1

+ H̄3∆gk−2 + H̄4∆fk−1 + F̄1vk + F̄2vk−1 + F̄3vk−2 + F̄4wk, (47)

其中,

Ā1 =

 A−BkpC −BkdC Bki

−CA+ CBkpC + CBkdC I − CBki

 , Ā2 =

 BkdC 0

−CBkdC 0

 , B̄ =

 B

−CB

 ,

R̄ =

 Bkp

I − CBkp

 , H̄1 =

 0

−I

 , H̄2 =

−(Bkp +Bkd)

C(Bkp +Bkd)

 , H̄3 =

 Bkd

−CBkd

 , H̄4 =

 I

−C

 ,

F̄1 =

 0

−Z

 , F̄2 =

−(BkpZ +BkdZ)

C(BkpZ +BkdZ)

 , F̄3 =

 BkdZ

−CBkdZ

 , F̄4 =

 F

−CF

 .

定理2 针对式 (1)-(2) 所述系统, 当存在常数 δ > 0, ρ0 > 0, ρ1 > 0, 使得 ∥T1∥ = ρ1 < 1/2, ∥T0∥ =

ρ0 < 1/2, 以及满足如下关系时:

max(E{∥ε0∥2}, E{∥ε1∥2}) 6 δ2,

E{
[
∥T2∥ ∥r∥+ ∥T3∥

∥∥u2k+1

∥∥+ ∥T4∥ ∥vk∥+ ∥T5∥ ∥vk+1∥+ ∥T6∥ ∥vk+2∥+ ∥T7∥ ∥wk+2∥
]2}

6 (1− ρ1 − ρ0)
2
δ2, (48)

其中,

∥T0∥ =
∥∥Ā1

∥∥+
∥∥H̄1

∥∥ ∥M5∥+
∥∥H̄2

∥∥ ∥L4∥+
∥∥H̄4

∥∥ (∥L1∥+ ∥L2∥ ∥M1∥),

∥T1∥ =
∥∥Ā2

∥∥+
∥∥H̄1

∥∥ ∥M6∥+
∥∥H̄3

∥∥ ∥L4∥+
∥∥H̄4

∥∥ ∥L2∥ ∥M3∥ ,

∥T2∥ =
∥∥R̄∥∥+

∥∥H̄1

∥∥ ∥M7∥+
∥∥H̄4

∥∥ ∥L2∥ ∥kp∥ , ∥T3∥ =
∥∥B̄∥∥+

∥∥H̄1

∥∥ ∥M11∥+
∥∥H̄4

∥∥ ∥L2∥ ,

∥T4∥ =
∥∥H̄1

∥∥ ∥M9∥+
∥∥H̄3

∥∥ ∥L5∥+
∥∥H̄4

∥∥ ∥L2∥ ∥M4∥+
∥∥F̄3

∥∥ ,
∥T5∥ =

∥∥H̄2

∥∥ ∥L5∥+
∥∥H̄1

∥∥ ∥M8∥+
∥∥F̄2

∥∥+
∥∥H̄4

∥∥ ∥L2∥ ∥M2∥ ,

∥T6∥ =
∥∥F̄1

∥∥+
∥∥H̄1

∥∥ ∥L5∥ , ∥T7∥ =
∥∥H̄1

∥∥ ∥M10∥+
∥∥H̄4

∥∥ ∥L3∥+
∥∥F̄4

∥∥ .
则算法 1 所述控制算法下, 可以保证式 (1)-(2) 所述系统的所有状态变量在均方值意义下是有界的.

证明 参见附录 C.

注释3 闭环系统稳定性与补偿信号、噪声直接相关, 而其在本文中都是有界的信号, 因此定理 2

中的条件都是可以满足的, 同时针对扩展卡尔曼滤波器的稳定性也同理可以参考文献 [11] 给出, 由于

篇幅限制, 这里不再详述.
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图 3 (网络版彩图) 污水处理过程流程图

Figure 3 (Color online) Flow chart of wastewater treatment process

5 污水处理过程增强 PID 控制实验

随着我国工业废水、城镇污水排放量逐年递增, 广泛进行污水处理是促进我国环境保护的重要手

段. 现有污水处理最有效的办法就是通过管道引流到污水处理厂中进行集中分解, 其中活性污泥法是

目前处理废水最常用污水处理方法. 如图 3 所示, 活性污泥法污水处理过程通常分三级, 其中一级处

理通过洗砂间、初沉池等步骤初步处理掉塑料、石子等常见固体废物; 二级处理主要是以生化反应原

理, 通过厌氧、好氧等生化反应, 完成有机污染物的分解; 三级处理通过加入氯气、活性炭等进一步分

解二级处理未能完全去除的磷、有机物污染等,最后将其排入到大自然中 [21∼23]. 污水处理过程中影响

出水质量优劣的最关键过程变量主要是二级处理中生化池厌氧区第二单元硝态氮浓度 DNO,2 和好氧

区第五单元溶解氧浓度 DO,5. 这其中, DO,5 主要通过五区溶解氧转换系数 KLa,5 进行调节, 而 DNO,2

主要受五区回流至二区内回流量 Qa 的影响. 一般情况下, DO,5 过低会使生物对有机物的分解效率降

低而导致污泥积累, 相反则会导致分解速率过快, 降低活性污泥对杂质的吸附性. 而 DNO,2 过低会导

致反硝化反应的速度降低, DNO,2 过高则使得分解磷的效率降低 [24∼26]. 为此, 采用所提方法对污水处

理过程的 DNO,2 和 DO,5 进行高性能控制.

由于实际污水处理过程控制实验会影响正常生产, 经济成本太大, 因而采用由国际水质协会和欧

盟科学技术与合作组织共同开发的前置反硝化工艺污水处理基准仿真平台 BSM1 [27] 进行控制实验.

BSM1 是目前评价污水处理过程控制方法的主流平台. BSM1 设置了 3 种不同的运行工况, 分别对应

晴天、阴雨和暴雨情况下 14 天的进水信息, 数据采样间隔为 15 min. 其中阴雨工况下前 7 天的入水

数据为晴天数据, 第 9∼11 天为连续降雨过程. 而暴雨工况下的入水数据中第 10 和 12 天模拟突发暴

雨, 引起入水流量激增. 为了针对性地测试所提控制算法在面对随机非平稳波动时对 PID 控制的补偿

效果, 本文选取暴雨工况下的数据进行测试. 同时给定了 3 种不同的评价指标, 用以衡量不同控制算

法的控制效果, 如下所示:

ISE =

∫ tf

t0

e2dt, (49)

IAE =

∫ tf

t0

|e|dt, (50)

Devmax = max{|e|}, (51)

其中, e 为实际值和设定值的误差, t0 和 tf 分别为起始时间. 上述误差指标在整定调节器参数时针对
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表 1 典型相关分析结果

Table 1 Canonical correlation analysis results

Control method DI DS XI XS XBH XBA XP DNH DND XND DALK

0.24×DO,5 − 0.45×DNO,2 0.12 3.03 0.01 −0.01 −0.01 −0.11 −0.03 −0.04 −3.99 0.01 −3.05

−8.6×DO,5 − 0.14×DNO,2 0.26 15.2 0.01 0.04 −0.01 −0.03 0.01 0.38 −60.5 4.77 0.76
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图 4 (网络版彩图) DO,5 和 DNO,2 的设定值跟踪曲线

Figure 4 (Color online) Tracking curves of DO,5 and

DNO,2

图 5 (网络版彩图) 性能指标变化曲线

Figure 5 Performance index curve

的场景不同, 对抑制大的误差选用 ISE, 而抑制小误差选用 IAE, 而 Devmax 可反映系统的稳定性. 注

意到, 按照以上不同的误差性能指标进行控制器参数整定时, 所得到的系统闭环控制效果不一样.

5.1 控制实验 I

为了更清晰地展现本文算法的有效性, 控制实验 I 中前 7 天控制仅采用式 (4) 所述基本 PID 控

制,后 7天在 PID控制输入基础上加入本文所提式 (5)所述的补偿控制器进行对比实验. PID控制器

的参数设置如下: 溶解氧浓度控制回路的比例、积分和微分系数分别为 200, 15和 12,而硝态氮浓度控

制回路的比例、积分和微分系数分别为 10000, 3000和 100. 为了满足补偿器收敛定理 1以及闭环系统

稳定性定理 2, 式 (17) 所述性能指标中各参数取值为 R1 = 0.1, R2 = 0.1, R3 = 0.2, R4 = 0.3, η = 0.001.

采用 Elbow算法选择 RBF 网络隐藏层中心向量的数量为 3 个. 为了从众多污水处理过程变量中确定

影响 DO,5 和 DNO,2 的关键状态变量,从而作为 RBF补偿器的输入,采用典型相关分析法对 500组历

史数据进行分析, 获取如表 1 所示各变量之间的权重关系. 可以看出易溶生物降解有机物浓度 DS 以

及可降解有机氮 DND 对 DNO,2 和 DO,5 影响较大, 因而将其作为 RBF 网络补偿器的输入.

图 4为暴雨天气下 DO,5 和 DNO,2 设定值跟踪控制效果,图 5为加入所提补偿控制器后式 (17)所

示性能指标的变化曲线, 图 6 为加入补偿控制器前后控制变量 Qa 和 KLa,5 的补偿输入变化曲线. 可

以看出前 7天中仅使用 PID求取控制输入导致 DO,5 和 DNO,2 波动较大,产生了较大的控制误差. 而

后 7 天通过在原有 PID 控制输入基础上加入图 6 的补偿量, 使得增强 PID 控制系统在面对突发暴雨

的情况下控制效果仍有明显改善, 且补偿器的性能指标在训练时随时间逐渐降低并趋于收敛. 为了更

全面描述控制误差数据特性,采用核心平滑密度估计技术求取和绘制控制误差的概率密度函数 (PDF)
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图 7 (网络版彩图) DNO,2 的输出误差 PDF 演化曲线

Figure 7 (Color online) PDF evolution curve of output
error of DNO,2

图 8 (网络版彩图) DO,5 的输出误差 PDF 演化曲线

Figure 8 (Color online) PDF evolution curve of output
error of DO,5

形状变化曲线, 如图 7 和 8 所示. 从图中可以看出采用所提方法加入补偿控制输入后, 控制误差 PDF

分布由原先较为分散、呈现多峰形状的形式转变为更加集中、单峰值更高的状态. 这意味着, 补偿控

制输入的加入有效降低了原有 PID 控制的控制误差, 提高了 DO,5 和 DNO,2 的控制精度.

图 9 为采用 Elbow 方法绘制的不同隐层节点数量下的指标曲线, 其中 Y 轴为所有数据到其所属

簇中心的距离平方和, X 轴为聚类中心的数量. 可以看出,在隐层节点数为 3时具有最大的转折点,也

即 “肘” 点, 因此 RBF 隐层节点数量选为 3. 图 10 为采用 K 均值聚类算法求取的历史输入数据的聚

类中心, 从图中可以看出 K 均值聚类算法对输入数据有效实现了 3 个类的划分. 图 11 为采用梯度
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图 11 (网络版彩图) 输出层权值向量 Wk 修正过程

Figure 11 (Color online) Correction process of weight
vector Wk of the output layer

图 12 (网络版彩图) 状态变量以及状态变量的估计值

Figure 12 (Color online) State variables and estimated
values of state variables

下降算法修正输出层权值向量 Wk 的过程, 可以看出权值向量逐渐趋于收敛, 且在暴雨等突发天气影

响下, 也仅有轻微波动后就很快趋于收敛. 准确的状态变量估计是 RBF 网络补偿器有效运行的基础,

图 12 为采用 EKF 技术对状态变量的在线估计曲线, 可以看出所提方法能够获得状态变量的准确估

计值.

5.2 控制实验 II

实际污水处理过程中,通常需要根据入水流量等工况变化以及运行要求对关键变量DO,5和DNO,2

的设定值进行优化调节, 以保证在出水水质达标的情况下同时降低能耗. 因此, 进一步对所提算法进

行设定值变化情况下的控制性能测试. 实验中, 溶解氧浓度 PID 控制器参数的比例、积分和微分系数

分别设置为 200, 20, 12, 而硝态氮浓度 PID 控制器参数的比例、积分和微分系数分别设置为 10000,
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Figure 13 (Color online) Tracking curves of DO,5 and DNO,2 under the change of set values

3000 和 100. 为满足定理 1 和 2 所述收敛条件, 式 (17) 性能指标中各参数取值为 R1 = 0.1, R2 =

0.1, R3 = 0.2, R4 = 0.3, η = 0.001. 采用 Elbow 方法指标选择 RBF 网络隐层中心向量数量为 3, RBF

网络的输入变量同前面实验保持一致. 此外, 在相同条件下加入同文献 [3] 采用神经网络对 PID 参数

进行调节的 Ns-PID算法的控制性能对比实验,以及同文献 [12]采用 RBF网络求取 PI控制器补偿输

入的 En-PI 算法的控制性能对比实验.

图 13 为暴雨天气下的设定值跟踪控制效果, 图 14 为相应的控制输入曲线. 可以看出在基本 PID

控制下, DO,5 和 DNO,2 与设定值之间的误差波动较大,而本文所提 En-PID算法可有效抑制控制误差

的波动. 同时, 与现有 Ns-PID 算法以及文献 [10, 11] 中 En-PI 算法的控制效果相比, 所提方法在设定

跟踪速度和控制精度方面有一定优势, 如超调较小、控制曲线比较平稳. 图 15 为采用梯度下降算法

修正输出层权值向量 Wk 的过程, 可以看出权值向量 Wk 逐渐趋于收敛, 且在暴雨等突发天气影响下,

Wk 也仅有轻微波动便趋于收敛. 图 16 为采用 K 均值聚类算法求取的历史输入数据的聚类中心, 从

图中可以看出 K 均值聚类算法对输入数据实现了 3 个类的划分. 图 17 为二区 DS 以及五区的 DND

状态变量的估计值, 从图中可以看出 EKF 技术对状态变量实现了稳定估计, 精度较高, 从而保证了所

提控制算法的有效性.

为了进一步验证所提控制方法的有效性, 将所提 En-PID 算法与其他常用控制算法 [3,11,28,29] 进

行相关统计指标比较, 如表 2 和 3 所示. 结合图 13 及表 2 和 3, 可以看出所提 En-PID 方法取得了最

高的控制精度, 特别是相对于文献 [10, 11] 的 En-PI 算法, 所提 En-PID 算法在基本 PID 控制基础上

引入补偿控制输入, 使得控制性能有了明显提升, 如超调量及 IAE 和 ISE 等统计指标数值均减小, 控

制平稳性增加. 此外, 由于所提 En-PID 方法仅需通过在基准 PID 控制输入中加入补偿控制输入便可

改善控制效果, 而无需舍弃现有污水处理过程 PID控制设置, 因此实现成本低于比较的 Ns-PID 算法.

综上所述, 针对基本 PID 算法在污水处理过程 DO,5 和 DNO,2 控制中受随机非平稳扰动导致控制效
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图 16 (网络版彩图) 历史输入数据的聚类中心

Figure 16 (Color online) Clustering centers of historical
input data

图 17 (网络版彩图) 状态变量以及状态变量的估计值

Figure 17 (Color online) State variables and estimated
values of state variables

果较差的问题, 采用 RBF 网络进行控制输入补偿的 En-PID 可明显改善基本 PID 的控制性能, 且实

现成本较低, 具有较好的实用性.

6 结论

复杂工业过程由于受随机非平稳扰动等影响, 导致传统 PID 控制难以实现高性能控制, 造成最

终生产指标波动频繁甚至不达标. 为此, 在不改变 PID 控制设置的基础上, 提出一种通过 RBF 神经

网络进行控制输入动态补偿以增强原有 PID 控制性能的增强 PID (En-PID) 控制方法. 所提方法采

用 EKF 对过程运行的未知状态进行在线估计, 并将状态变量估计值作为补偿控制器的输入, 从而将
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表 2 DO,5 在不同控制方法下性能指标以及控制成本对比 (* 为参考文献中所述最优的性能指标)

Table 2 Optimal performance and cost comparison of DO,5 using different control methods

Control method IAE ISE Devmax Cost

PID [28] 0.218∗ 3.11× 10−3∗ 0.1885∗ –

Ns-PID [3] 0.159 2.97× 10−3 0.1796 High

En-PI [11] 0.135 2.91× 10−3 0.1713 Low

En-PID 0.121 2.85× 10−3 0.1674 Low

表 3 DNO,2 在不同控制方法下性能指标以及控制成本对比 (* 为参考文献中所述最优的性能指标)

Table 3 Optimal performance and cost comparison of DNO,2 using different control methods

Control method IAE ISE Devmax Cost

PID [29] 0.220∗ 1.44× 10−2∗ 0.2584∗ –

Ns-PID [3] 0.172 9.73× 10−3 0.2426 High

En-PI [11] 0.169 9.20× 10−3 0.2401 Low

En-PID 0.153 8.18× 10−3 0.2387 Low

常规 PID 控制算法并未使用的过程状态信息引入到控制输入以提升控制性能. RBF 网络补偿器训练

时, 使用 Elbow 方法求取隐藏层中心数量, 采用 K 均值聚类算法确定隐层中心向量, 以及使用梯度下

降算法修正输出层权值向量, 使得 RBF 网络的最终输出可有效补偿随机扰动对 PID 控制的影响. 污

水处理过程控制实验表明: 提出的 En-PID 算法能有效降低动态系统控制误差, 显著改善基本 PID 算

法在随机非平稳扰动下的设定值跟踪控制性能, 具有良好鲁棒性. 同时, 所提方法不需改变原有 PID

控制设置因而实现成本较低, 具有较强实用性.
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附录 A 引理 1 的证明

将式 (4) 带入式 (3) 中, 可以得到下式:

∥uk∥6
∥∥u1k

∥∥+
∥∥u2k

∥∥
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6 ∥kp∥ ∥ek∥+ ∥ki∥ ∥zk∥+ ∥kd∥ ∥ek − ek−1∥+
∥∥u2k

∥∥
6 ∥kp∥ ∥r∥+ (∥kp∥ ∥C∥+ ∥kd∥ ∥C∥) ∥xk∥+ ∥kd∥ ∥C∥ ∥xk−1∥+ (∥kp∥ ∥Z∥+ ∥kd∥ ∥Z∥) ∥vk∥

+ ∥kd∥ ∥Z∥ ∥vk−1∥+ (∥kp∥+ ∥kd∥) ∥∆gk∥+ ∥kd∥ ∥∆gk−1∥+ ∥ki∥ ∥zk∥+
∥∥u2k

∥∥. (A1)

将式 (38) 带入上式, 可以得到下式:

∥uk∥ 6 ∥kp∥ ∥r∥+ (∥kp∥ ∥C∥+ ∥kd∥ ∥C∥) ∥xk∥+ (∥kp∥ ∥Z∥+ ∥kd∥ ∥Z∥) ∥vk∥+ (∥kp∥+ ∥kd∥)(L4 ∥xk∥+ L5 ∥vk∥)

+ ∥ki∥ ∥zk∥+ ∥kd∥ ∥C∥ ∥xk−1∥+ ∥kd∥ ∥Z∥ ∥vk−1∥+ ∥kd∥ (L4 ∥xk−1∥+ L5 ∥vk−1∥) +
∥∥u2k

∥∥
6 ∥kp∥ ∥r∥+ [∥kp∥ ∥C∥+ ∥kd∥ ∥C∥+ L4(∥kp∥+ ∥kd∥)] ∥xk∥+ [∥kp∥ ∥Z∥+ ∥kd∥ ∥Z∥

+L5(∥kp∥+ ∥kd∥)] ∥vk∥+ ∥ki∥ ∥zk∥+ (∥kd∥ ∥C∥+ ∥kd∥L4) ∥xk−1∥+ (∥kd∥ ∥Z∥+ ∥kd∥L5) ∥vk−1∥+
∥∥u2k

∥∥
6 ∥kp∥ ∥r∥+M1 ∥εk∥+M3 ∥εk−1∥+M2 ∥vk∥+M4 ∥vk−1∥+

∥∥u2k

∥∥.
(A2)

附录 B 引理 2 的证明

在假设 2 的基础上, 可知,

∆gk 6 L4 ∥xk∥+ L5 ∥vk∥ . (B1)

根据引理 1, 以及将式 (35) 带入式 (B1) 中, 可得到

∆gk6 L4 ∥Axk−1 +Buk−1 + Fwk +∆fk−1∥+ L5 ∥vk∥

6 L4 ∥A∥ ∥xk−1∥+ L4 ∥B∥ ∥uk−1∥+ L4 ∥F∥ ∥wk∥+ L4 ∥∆fk−1∥+ L5 ∥vk∥

6 L4 ∥A∥ ∥xk−1∥+ L4 ∥B∥ (∥kp∥ ∥r∥+M1 ∥εk−1∥+M2 ∥vk−1∥+M3 ∥εk−2∥+M4 ∥vk−2∥+ ∥u2k−1
∥)

+L4 ∥F∥ ∥wk∥+ L4[(L1 + L2M1) ∥εk−1∥+ L2 ∥kp∥ ∥r∥+ L2M2 ∥vk−1∥

+L2M3 ∥εk−2∥+ L2M4 ∥vk−2∥+ L2∥u2k−1
∥+ L3 ∥wk∥] + L5 ∥vk∥. (B2)

进一步整理, 可以得到下式:

∆gk6 [L4 ∥A∥+ L4M1 ∥B∥+ L4(L1 + L2M1)] ∥εk−1∥+ (L4 ∥B∥ ∥kp∥+ L4L2 ∥kp∥) ∥r∥

+(L4M2 ∥B∥+ L4L2M2) ∥vk−1∥+ (L4M3 ∥B∥+ L4L2M3) ∥εk−2∥+ (L4M4 ∥B∥+ L4L2M4) ∥vk−2∥

+(L4 ∥B∥+ L4L2)∥u2k−1
∥+ (L4 ∥F∥+ L4L3) ∥wk∥+ L5 ∥vk∥

= M5 ∥εk−1∥+M6 ∥εk−2∥+M7 ∥r∥+ L5 ∥vk∥+M8 ∥vk−1∥+M9 ∥vk−2∥+M10 ∥wk∥+M11∥u2k−1
∥. (B3)

附录 C 定理 2 的证明

在假设 2 以及引理 1 和 2 的基础上, 同时由于本文涉及到微分项, 因此从 k = 2 时开始分析:

E{εT2 ε2}= E{(Ā1ε1 + Ā2ε0 + B̄u21 + R̄r + H̄1∆g2 + H̄2∆g1 + H̄3∆g0 + H̄4∆f1 + F̄1v2 + F̄2v1 + F̄3v0 + F̄4w2)
T

× (Ā1ε1 + Ā2ε0 + B̄u21 + R̄r + H̄1∆g2 + H̄2∆g1 + H̄3∆g0 + H̄4∆f1 + F̄1v2 + F̄2v1 + F̄3v0 + F̄4w2)}

6 ∥T0∥2E{∥ε1∥2}+ ∥T1∥2E{∥ε0∥2}+ 2 ∥T0∥E{∥ε1∥} ∥T1∥E{∥ε0∥}

+E{(∥T2∥ ∥r∥+ ∥T3∥ ∥u21∥+ ∥T4∥ ∥v0∥+ ∥T5∥ ∥v1∥+ ∥T6∥ ∥v2∥+ ∥T7∥ ∥w2∥)2}

+2 ∥T0∥E{∥ε1∥}E{∥T2∥ ∥r∥+ ∥T3∥ ∥u21∥+ ∥T4∥ ∥v0∥+ ∥T5∥ ∥v1∥+ ∥T6∥ ∥v2∥+ ∥T7∥ ∥w2∥}

+2 ∥T1∥E{∥ε0∥}E{∥T2∥ ∥r∥+ ∥T3∥ ∥u21∥+ ∥T4∥ ∥v0∥+ ∥T5∥ ∥v1∥+ ∥T6∥ ∥v2∥+ ∥T7∥ ∥w2∥}

6 [ρ0δ + ρ1δ + (1− ρ0 − ρ1)δ]
2

6 δ2. (C1)

在上述不等式基础上, 可知存在常数 θ2, 0 < θ2 < 1 满足下述不等式:

E{εT2 ε2} 6 θ22δ
2. (C2)

类似地, 针对 k = 3 时刻,

E{εT3 ε3}= E{(Ā1ε2 + Ā2ε1 + B̄u22 + R̄r + H̄1∆g3 + H̄2∆g2 + H̄3∆g1 + H̄4∆f2 + F̄1v3 + F̄2v2 + F̄3v1 + F̄4w3)
T
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× (Ā1ε2 + Ā2ε1 + B̄u22 + R̄r + H̄1∆g3 + H̄2∆g2 + H̄3∆g1 + H̄4∆f2 + F̄1v3 + F̄2v2 + F̄3v1 + F̄4w3)}

6 ∥T0∥2E{∥ε2∥2}+ ∥T1∥2E{∥ε1∥2}+ 2 ∥T0∥E{∥ε2∥} ∥T1∥E{∥ε1∥}

+E{[∥T2∥ ∥r∥+ ∥T3∥ ∥u22∥+ ∥T4∥ ∥v1∥+ ∥T5∥ ∥v2∥+ ∥T6∥ ∥v3∥+ ∥T7∥ ∥w3∥]2}

+2 ∥T0∥E{∥ε2∥}E{[∥T2∥ ∥r∥+ ∥T3∥ ∥u22∥+ ∥T4∥ ∥v1∥+ ∥T5∥ ∥v2∥+ ∥T6∥ ∥v3∥+ ∥T7∥ ∥w3∥]}

+2 ∥T1∥E{∥ε1∥}E{[∥T2∥ ∥r∥+ ∥T3∥ ∥u22∥+ ∥T4∥ ∥v1∥+ ∥T5∥ ∥v2∥+ ∥T6∥ ∥v3∥+ ∥T7∥ ∥w3∥]}

6 [ρ0θ2δ + ρ1δ + (1− ρ1 − ρ0)δ]
2

6 (ρ0θ2 + 1− ρ0)
2δ2. (C3)

可以看出存在常数 θ3, 0 < θ3 < 1 满足下述不等式:

E{εT3 ε3} 6 θ23(ρ0θ2 + 1− ρ0)
2δ2. (C4)

当 k, k > 3 为奇数时, 定义如下变量:

Θ2
k =

(
ρk−2
0

∏k−1

i=2
θi + · · ·+ 1− ρ0 − ρ1

)2

, (C5)

则当 k 时刻, 满足下述不等式:

E{εTk εk} 6 θ2kΘ
2
kδ

2. (C6)

当 k + 1 为偶数时, 定义如下变量:

Ξ2
k+1 =

(
ρk−1
0

∏k

i=2
θi + · · ·+ 1− ρ0 − ρ1

)2

, (C7)

则当 k + 1 时刻, 满足下述不等式:

E{εTk+1εk+1} 6 θ2k+1Ξ
2
k+1δ

2. (C8)

进一步针对 k + 2 时刻:

E{εTk+2εk+2} = E{(Ā1εk+1 + Ā2εk + B̄u2k+1
+ R̄r + H̄1∆gk+2

+ H̄2∆gk+1 + H̄3∆gk + H̄4∆fk+1 + F̄1vk+2 + F̄2vk+1 + F̄3vk + F̄4wk+2)
T

× (Ā1εk+1 + Ā2εk + B̄u2k+1
+ R̄r + H̄1∆gk+2 + H̄2∆gk+1

+ H̄3∆gk + H̄4∆fk+1 + F̄1vk+2 + F̄2vk+1 + F̄3vk + F̄4wk+2)}

6 ∥T0∥2E{∥εk+1∥2}+ ∥T1∥2E{∥εk∥2}+ 2 ∥T0∥E{∥εk+1∥} ∥T1∥E{∥εk∥}

+ E{[∥T2∥ ∥r∥+ ∥T3∥ ∥u2k+1
∥+ ∥T4∥ ∥vk∥+ ∥T5∥ ∥vk+1∥+ ∥T6∥ ∥vk+2∥+ ∥T7∥ ∥wk+2∥]2}

+ 2 ∥T0∥E{∥εk+1∥}E{[∥T2∥ ∥r∥+ ∥T3∥ ∥u2k+1
∥+ ∥T4∥ ∥vk∥+ ∥T5∥ ∥vk+1∥+ ∥T6∥ ∥vk+2∥

+ ∥T7∥ ∥wk+2∥]}+ 2 ∥T1∥E{∥εk∥}E{[∥T2∥ ∥r∥+ ∥T3∥ ∥u2k+1
∥+ ∥T4∥ ∥vk∥+ ∥T5∥ ∥vk+1∥

+ ∥T6∥ ∥vk+2∥+ ∥T7∥ ∥wk+2∥]}

6 [ρ0θk+1Ξk+1 + ρ1Θk + (1− ρ1 − ρ0)]
2δ2

= Θ2
k+2δ

2. (C9)

因此存在一个常数 θk+2, 0 < θk+2 < 1, 满足下述不等式:

E{εTk+2εk+2} 6 θ2k+2Θ
2
k+2δ

2. (C10)

因此当 k + 1 时刻满足不等式条件时, 可以得出 k + 2 时刻也满足上述不等式.
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Enhanced PID control method based on unknown state
estimation and neural network-based compensation

Xiaoyang SUN & Ping ZHOU*

State Key Laboratory of Synthetical Automation for Process Industries, Northeastern University, Shenyang 110819,

China

* Corresponding author. E-mail: zhouping@mail.neu.edu.cn

Abstract The proportional-integral-derivative (PID) control has been the most widely used industrial control

technology. However, for a class of coupled, nonlinear dynamic systems, the basic PID algorithm cannot obtain

a satisfactory control performance because of the lack of internal state information as well as the use of only the

external characteristics of the input -output data of dynamic systems. In this paper, we propose an enhanced PID

(En-PID) control method based on unknown state estimation and neural network-based compensation without

changing the original PID control settings. The method can significantly enhance the performance of the basic PID

algorithm. First, the extended Kalman filtering technique is used to estimate the unknown state. The estimated

state is then used as the input of the neural network-based compensation controller, so that the process state

information, which is not used by the basic PID control algorithm, is introduced into the control input. Next,

the K-means clustering algorithm is used to obtain the cluster centers of the historical input data, which are used

as the center vectors of the hidden layer of the radial basis function (RBF) neural network-based compensator.

Then, the optimization performance index about the control error entropy is constructed, and the gradient descent

algorithm is used to optimize the weight vector of the output layer of the RBF compensator. Finally, to achieve

high-performance control, the compensation control input obtained by the RBF network is integrated with the

basic control input of the original PID controller as the final control input. Theoretical analysis and wastewater

treatment process control experiments verify the advancement and practicability of the proposed method.

Keywords enhanced PID control, extended Kalman filtering, RBF neural network, control compensation,

entropy
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