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PID神经网络多变量控制系统设计
摘  要
由于PID变量控制系统的结构简单、实现简单，控制效果良好，在工业控制中得到广泛应用。但是，PID控制具有一定的局限性：当控制对象不同时，控制器的参数难以自动调整以适应外界环境的变化。为了使控制器具有较好的自适应性，实现控制器参数的自动调整，可以采用神经网络控制的方法，利用人工神经网络的自学习这一特性，并结合传统的PID控制理论，构造神经网络PID控制器，实现控制器参数的自动调整。本文设计了一种基于PID神经网络的多变量控制系统，利用神经网络的自学习能力进行在线参数整定，并利用Matlab软件进行仿真。通过仿真实现可以看出它具有自学习、自适应性等特点，网络的收敛速度快，能够对非线性对象有很好的控制，系统的跟踪性能很好．其参数设定无需知道被控对象的具体参数及其数学模型，对不同的对象具有适应性。
关键词

PID控制；神经网络；Matlab仿真
The Design of the PID Neural Network
Multivariable Control System
Abstract
Because the PID controller simple structure, to achieve a simple, effective control, has been widely used. According to statistics, However, he has certain limitations: When the control object is not at the same time, the controller parameters to automatically adjust to the changes in the external environment. In order to make the controller has good adaptability, and Controller Parameters of automatic adjustments can be used neural network control method. Using artificial neural network learning oneself, combined with the traditional PID control theory structure of  neural networks PID controller, and implementate the automatic adjustment of controller parameters. The thesis designed according to the neural network PID controller，and control，make use of  the neural network from the study ability to proceed its function to on line parameter amend，and make use of the matlab software proceeds to imitatereally．By the simulation can see that it is to achieve self-learning, adaptability, and other characteristics, network convergence speed, can have a good control on non-linear object, and tracking of system performance very good. Its parameters need to know the object of the specific parameters and its mathematical model, and adapt different objects.

Key words

PID control；Neural network；Matlab imitatereally
1.前 言

计算机技术的迅速发展，为计算机控制的发展和应用奠定了坚实的基础，过程计算机控制以自动控制理论和计算机技术为基础，实现了现代化生产过程的综合自动化，可使生产过程保持最佳运行状态，从而提高安全性、经济性和运行水平。随着人类科技的不断发展，受控对象越来越复杂，传统的PID控制已经不能满足人们的要求。主要表现在以下几个方面：不适应不确定性系统的控制；不适应非线形系统的控制；不适应时变系统的控制；不适应多变量系统的控制。由于这些局限性，传统控制方法和传统的神经元网络均不能单独胜任复杂系统的控制任务，因此需要研究新的更有效的控制方法。近年来，随着神经元网络的研究和应用，人们开始采用神经元网络和PID控制相结合，以便改进传统PID控制的性能[1]。

一般认为，最早用数学模型对神经系统中的神经元进行理论建模的是美国心理学家麦卡洛克（W.McCulloch）和数学家皮茨（W.Pitts）。他们于1943年建立了MP神经元模型。MP神经元模型是首次简单的数学模型，模仿出了生物神经元活动功能，并揭示了通过神经元的相互连接和简单的数学计算，可以进行相当复杂的逻辑运算这一令人兴奋的事实。1957年，美国计算机学家罗森布拉特（F.Rosenblatt）提出了著名的感知器（Perceptron）模型。它是一个具有连续可调权值矢量的MP神经网络模型，经过训练可达到对一定输入矢量模式进行识别的目的。1959年，当时的另外两位美国工程师威德罗（B.Widrow）和霍夫（M.Hoff）提出了自适应线性元件（Adaptive linear element,简称Adaline）。它是感知器的变化形式，尤其在权失量的算法上进行了改进，提高了训练收敛速度和精度。1969年，人工智能的创始人之一明斯基（M.Minsky）和帕伯特（S.Papert）为代表的简单人工神经网络的功能及局限性进行了深入分析。美国学者霍普菲尔德（J.Hopfield）对人工神经网络研究的复苏起到了关键性的作用。1982年，提出了霍普菲尔的网络模型，将能量函数引入到对称反馈网络中，是网络稳定性有了明显的判据，并利用提出的网络的神经计算能力来解决条件优化问题。另一个突破性的研究成果是儒默哈特（D.E.Rumelhart）等人在1986年提出的解决多层神经网络权值修正的算法——误差反向传播法，简称BP算法，找到了解决明斯基和帕伯特提出的问题的办法，从而给人工神经网络增添了活力[3]。
人工神经网络的特点和优越性，主要表现在三个方面：

第一，具有自学习功能。例如实现图像识别时，只在先把许多不同的图像样板和对应的应识别的结果输入人工神经网络，网络就 会通过自学习功能，慢慢学会识别类似的图像。自学习功能对于预测有特别重要的意义。预期未来的人工神经网络计算机将为人类提供经济预测、市场预测、效益预测，其应用前途是很远大的。 
    第二，具有联想存储功能。   
 第三，具有高速寻找优化解的能力。寻找一个复杂问题的优化解，往往需要很大的计算量，利用一个针对某问题而设计的反馈型人工神经网络，发挥计算机的高速运算能力，可能很快找到优化解。 
神经网络的研究可以分为理论研究和应用研究两大方面。理论研究可分为以下两方面：
利用神经生理与认知科学研究人类思维以及智能机理。

利用神经基础理论的研究成果，用数理方法探索功能更加完善、性能更加优越的神经网络模型，深入研究网络算法和性能，如：稳定性、收敛性、容错性、鲁棒性等。
目前工业自动化水平已成为衡量各行各业现代化水平的一个重要标志。同时，控制理论的发展也经历了古典控制理论、现代控制理论和智能控制理论三个阶段。自动控制系统可分为开环控制系统和闭环控制系统。一个控制系统包括控制器、传感器、变送器、执行机构、输入输出接口。控制器的输出经过输出接口、执行机构，加到被控系统上；控制系统的被控量，经过传感器，变送器，通过输入接口送到控制器。不同的控制系统，其传感器、变送器、执行机构是不一样的。目前，PID控制及其控制器或智能PID控制器（仪表）已经很多，产品已在工程实际中得到了广泛的应用，有各种各样的PID控制器产品，各大公司均开发了具有PID参数自整定功能的智能调节器 (intelligent regulator），其中PID控制器参数的自动调整是通过智能化调整或自校正、自适应算法来实现。有利用PID控制实现的压力、温度、流量、液位控制器，能实现PID控制功能的可编程控制器(PLC），还有可实现PID控制的PC系统等等。可编程控制器（PLC) 是利用其闭环控制模块来实现PID控制，而可编程控制器（PLC）可以直接与ControlNet相连 [9] 。
PID控制要取得较好的控制效果，就必须通过调整好比例、积分和微分三种控制作用在形成控制量中相互配合又相互制约的关系。这种关系不一定是简单的“线性组合”，从变化无穷的非线性组合中可以找出最佳的关系。神经网络所具有的任意非线性表达能力，可以通过对系统性能的学习来实现具有最佳组合的PID控制。采用BP网络，利用其具有逼近任意非线性函数的能力，结构和学习算法简单明确的优点，建立参数Kp,Ki,Kd自学习的PID控制器。

基于BP网络的PID控制系统结构控制器有两部分组成：

（1）经典的PID控制器：直接对被控对象过程闭环控制，且三个参数Kp,Ki,Kd为在线调整方式；

（2）神经网络NN：根据系统的运行状态，调节PID控制器的参数，以期达到某种性能指标的最优化。

本课题主要研究的问题是剖析PID神经网络的基本结构，控制思想，基本理论，并建立数据模型，调节不同的参数，来实现神经网络的多变量控制，选择不同的数据对象用MATLAB进行仿真，通过图像分析得出神经网络对多变量控制的结论，并对其进行某些方面的拓展创新。
2 PID神经网络控制理论介绍

2.1神经网络的基本概念

神经网络系统是指利用工程技术手段，模拟人脑神经网络的结构和功能的一种技术系统，它是一种大规模并行的非线性动力学系统。由于它是由人工方式构造的网络系统，因此也称为人工神经网络系统。基于人工神经网络的控制简称为神经网络控制。神经网络控制是一种基本上不依赖于模型的控制方法，它适用于具有不确定性、事变的对象与环境，并具有较强的自适应能力、学习能力、非线性影射能力、鲁棒性和容错能力。神经网络基本模型如下图所示。
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图2.1神经网络基本模型

通常所说的神经网络的结构，主要是指其联接方式。连接方式的不同，其结构大致分为层次和网状两大类。层状结构的神经网络是由若干层组成，每层中包括一定数量的神经元，任意两个神经元之间都可能双向联接。

2.2 PID神经网络控制的基本原理

神经网络由于其固有的自学习、自适应、自组织和大规模并行处理等能力，已经在模式识别、信号处理、系统辨识、控制，以及优化等领域得到了广泛的应用。

根据控制系统的结构，可把神经控制的应用研究分为诸如监督式控制、逆控制、神经自适应控制和预测控制的方向。控制理论领域与神经网络之间的关系如图2.2所示，其中的空白框表示没有明显的对应关系。
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图2.2 控制与神经网络的关系

通过向环境学习获取知识并改进自身性能是神经网络的一个重要特点，在一般情况下，性能的改善是按某种预定的度量调节自身参数（如权值）并随时间逐步达到的，学习方式（按环境所共信息的多少分）有以下三种。

（1）有监督学习

有监督学习方式需要外界存在一个“教师”，它对一组给定输入提供应有的输出结果（正确答案），这组已知的输入/输出数据成为训练样本集。学习系统可根据已知输出与实际输出之间的差值（误差信号）来调节系统参数。

（2）无监督学习

无监督学习是不存在外部教师，学习系统完全按照环境所提供数据的某些统计规律来调节自身参数或结构（这是一种自组织过程），以表示外部输入的某种固有特性（如聚类，或某种统计上的分布特征）。

（3）强化学习

强化学习介于上述两种情况之间，外部环境对系统输出结果只给出评价（奖或罚）而不是给出正确答案，学习系统通过强化那些受奖励的动作来改善自身性能。强化学习与有监督学习类似，只是他不想有监督的学习那样为每一个输入提供相应的目标输出，而是仅仅给出一个级别。这个级别是对网络在某些输入序列上的性能测度。当前，这种类型的学习要比有监督的学习少见，它最适合控制系统应用领域。

PID神经元网络结构可以分为输入层、隐含层和输出层三层，n个控制量的PID神经元网络包含n个并列的相同子网络，各子网络间相互独立，又通过网络权值相互联系，每个子网络的输入层有两个神经元，分别接收控制量的目标值和当前值，每个子网络的隐含层由比例元、积分元和微分元构成，分别对应着PID控制器中的比例控制、积分控制和微分控制。PID神经元网络按被控系统的控制量的个数可以分为控制单变量系统的单控制量的神经元网络和控制多变量系统的多控制量神经元网络，其中单控制量神经元网络是PID神经元网络的基本单位，多控制量的神经元网络是多个单控制量神经元网络的组合形式。单控制量神经元网络的拓扑结构如下图所示。[4]
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              图2.3  单控制量神经元网络拓扑结构

图2.3中X1是控制量的控制目标，X2是控制量的当前值，Y是神经元网络计算得到的控制律，Wij和Wjk是网络权值，从中可以看到单控制量神经元网络是一个三层前向神经元网络，网络结构为2—3—1，隐含层包含比例元、积分元和微分元三个神经元。多控制量神经元网络可以看成多个单控制量网络的并联连接，多控制量神经元网络的拓扑结构如图2.4所示[4]。

[image: image5.emf]P

P

I

I

D

D

P

P

I

I

D

D

P

P

I

I

D

D

ω

2

2

ω

2

3

r

1

r

2

r

n

u

1

u

2

u

n

ω

11

ω

21

反馈信号输入

反馈信号输入

ω

12

ω

1n

.

.

.

.

.

.

反馈信号输入

                                             

图2.4 多控制量神经元拓扑网络           
图中X11，X21，…, Xn1是控制量的控制目标，X12, X22，…，Xn2是控制量的当前值，Y1,Y2,…,Yn是多控制神经元网络得到的控制律，Wij和Wjk是网络权值。

PID神经元网络分为输入层、隐含层和输出层，网络输入量为控制量当前值和控制目标，输出量为控制律，各层输入输出计算公式如下。

输入层:输入层中包含2n个神经元，输出数据xsj(k)等于输入数据Xsj(k).       
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隐含层:隐含层有3n个神经元，包括n个比例神经元，n个积分神经元和n个微分神经元。这些神经元的输入值相同，计算公式为        
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隐含层各神经元输出的计算公式如下：
比例神经元  
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积分神经元  
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微分神经元   
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式中， S为并联子网络的序号；j为子网络中隐含层的神经元序号；x（k）为各子网络输入层神经元输出值；w为各子网络输入层至隐含层的连接权重值[4]。

输出层:输入层有n个神经元，构成n为输出量，输出层的输出为隐含层全部神经元的输出值的加权和，计算公式如下：
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                (2.6)
式中，h为输出层神经元序号；s为子网的序号；j为子网隐含层神经元序号；u（k）为隐含层各神经元输出值；w为隐含层至输出层的连接权重值[4]。
3 PID神经网络多变量控制系统模型建立

PID神经网络模型的建立需要考虑到一系列的问题：

（1）分析哪类问题需要使用到神经网络；

（2）系统的需求分析；

（3）神经网络系统的总体框架设计；

（4）预处理问题；

3.1 神经网络的使用范围

一般来说,最适合于使用神经网络分析的问题应具有如下特征:关于这些问题的知识(数据)具有模糊、残缺、不确定等特点,或者这些问题的数学算法缺少清晰的解析分析。然而最重要的还是要有足够的数据来产生充足的训练和测试模式集,以有效地训练和评价神经网络的工作性能。

3.1 PID神经网络设计过程与需求分析

神经网络的设计过程由图3.1所示来描述神经网络的需求，神经网络开发过程完成前需要做到几项准备，首先是需求分析，然后是数据准备（包括数据的训练和测试），第三就是软件的编程与调试整合。


[image: image12.emf]系统需求

描述

将神经网

络并入系

统

将神经网

络并入系

统

产生神经

网络可执

行代码

产生神经

网络可执

行代码

产生模式

文件

产生模式

文件

选择训练

和测试数

据

选择训练

和测试数

据

神经网络

结构描述

神经网络

结构描述

训练和测

试神经网

络

训练和测

试神经网

络

抽取数据

特征和预

处理

抽取数据

特征和预

处理


                 图3.1 神经网络系统开发总图

3.1 总体框架结构设计

   模型的总体设计图如下：
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               图3.2 PID神经网络闭环控制系统

     此图即PID神经网络控制器与被控系统构成的闭环控制系统，由前向网络与反馈网络构成。图中r1,r2,…,rn是控制量的控制目标，u1,u2,…，un是控制器的控制律，y1,y2,…,yn为控制量的当前值。

对于本设计来说，由于被控对象有三个控制量所以选择包含三个单神经元网络组成的多神经元网络作为系统控制器,如图3.3所示。 
（1）前向网络：前向网络具有分层的结构，通常包括输入层、隐层（也称中间层，可有若干层）输出层。每一层的神经元只接收上一层神经元的输入，并且该层神经元的输出分别有一个输出送给下一层的各神经元。输入信息经过各层的顺次传递后，直到输出层输出。神经网络按照他扑结构属于以神经元为节点，以节点间有向连接为边的一种图。在前向网络中有计算功能的节点称为计算单元，而输入节点没有计算功能[4]。
前向网络结构图：
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图３.３　前向网络结构图

（2）反馈网络：从输入端到输出端有反馈的网络称为反馈网络。在反馈网络中，任意一个节点既可接收来自前一层个节点的输入，同时也可接收来自后面任意节点的反馈输入。另外，由输出节点引回到其本身的输入而构成的自环反馈也属反馈输入。反馈网络的每一节点都是一个计算单元。

3.1 输入数据的预处理

一般的神经网络输入的数据始终要在0到1之间，或者每个输入向量的长度要为常量。
网络权值随机初始化，控制量初始值为[0 0 0]，控制目标为   [0.7 0.4 0.6]，被控的时间间隔为0.001秒。

PID神经元网络的控制对象是一个3输入3输出的复杂耦合系统，系统的传递函数如下：
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（3.1）
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从式3.1中可以看出该系统的控制量相互耦合，用一般的控制方法难以取得理想的控制效果。
4 编程实现

4.1 PID神经网络初始化

   在PID神经网络系统启动之前，都必须使网络各层间的连接权值初始化，使系统处于复位状态。

   本设计采用zeros函数对权值和阈值函数进行归零初始化。

4.2 控制律计算

   PID神经元网络根据系统控制量当前值和控制目标计算控制律。
   首先，由于反馈网络，隐含层的输入信号：
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通过比例神经元、积分神经元和微分神经元分别限定最大与最小值，最后的控制律的输出为：
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  4.3 数据的训练与测试
      初始输入权值：
表4.1 初始输入权值
	w11
	0.052933
	0.020226
	
	
	
	
	
	
	

	
	0.032157
	0.031269
	
	
	
	
	
	
	

	
	0.021383
	0.022712
	
	
	
	
	
	
	

	w12
	0.021312
	0.015504
	
	
	
	
	
	
	

	
	0.01911
	0.024226
	
	
	
	
	
	
	

	
	0.026344
	0.023651
	
	
	
	
	
	
	

	w13
	0.039081
	0.014967
	
	
	
	
	
	
	

	
	0.041477
	0.03005
	
	
	
	
	
	
	

	
	0.007841
	0.027365
	
	
	
	
	
	
	

	w21
	0.027365
	0.066919
	0.001753
	0.011428
	0.039204
	0.000306
	0.006319
	0.062644
	0.005978

	w22
	0.021139
	0.048275
	0.005981
	0.001301
	0.037212
	0.013363
	0.030107
	0.070541
	0.012576

	w23
	0.028412
	0.055864
	0.006096
	0.021006
	0.039952
	0.0006
	0.022591
	0.067946
	0.024971


4.3.1 权值修正

 PID神经元网络在控制的过程中根据控制量误差按照梯度修正法修正权值，使得控制量不断接近目标权值，权值修正的过程如下。
    误差计算公式如下：
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              （4.1）

式中，n为输出节点个数；y为预测输出；r为控制目标。
PID神经元网络权值的修正公式如下：

(1)输入层到隐含层：
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(2)输入层到输出层：
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    式中，η为学习速率，权值调整的程序见附录A。

5  PID神经网络的仿真与拓展分析
5.1结果分析

用PID神经元网络控制式3.1中3输入3输出的复杂耦合系统，网络初始权值随机得到，网络权值学习率为0.05，控制间隔为0.001秒，控制量的控制目标分别为0.7、0.4和0.6，PID神经元网络控制效果如图5.1所示。
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                      图5.1控制器控制效果

图5.1可以看出，PID神经元控制器能较好控制此多输出复杂耦合系统，控制量最终值接近目标值，并最终不再变化。说明该系统具有自学习性，自适应性。但是在调整数据的精度方面还不是很完善，说明此系统仍然存在以下缺陷，但是都可以通过调整参数来达到目的，此神经网络系统还需要不断的完善。
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                图5.2 网络提供给对象的控制输入

    图5.2可以看出，经过PID神经网络控制系统后，开始时，输出值不断向设定的目标值靠近，到0.1秒附近时开始微调，各自在目标附近值保持稳定，说明PID神经网络控制具有很强的自适应性。
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                     图5.2 控制误差曲线

被控的时间间隔为0.001秒，由上图可以看出，误差率是成S型变化的，因为神经网络采用了S型的传递函数，误差也是在0.1秒时接近于0，控制的时间可以看出，在0.1秒的时间内，神经网络控制工作近100次，有快速收敛性。
5.2案例拓展

    PID神经元网络权值采用梯度学习算法，网络权值修正较慢并且容易陷入局部最优，可以通过增加动量项的方法提高网络学习效率，增加动量项的权值学习公式如下：
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式中，[image: image34.wmf]w

jk为隐含层到输出层权值；[image: image35.wmf]w

ij为输入层到隐含层间权值；J为控制误差；[image: image36.wmf]h

1[image: image37.wmf]h

2为学习速率。

带动量项的PID神经元网络控制效果如图5.3所示。
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图5.3 与未增加动量项时控制器控制效果

通过上面两图的对比可以看出，图5.2达到稳定状态需要的时间大约为0.1秒，而图5.3中确只要0.03秒左右，可以看出增加动量项之后的控制系统的工作效率明显的要高于原来。但是还是有一定的缺陷，不能在控制的精确性方面有所加强。

案例拓展程序见附录B。

总 结

本论文是通过介绍分析PID神经网络的多变量控制，利用神经网络的自学习能力进行在线参数整定，并通过一定的数据分析以及MATLAB仿真，通过仿真实现可以看出它具有自学习、自适应性等特点，网络的收敛速度快，能够对非线性对象有很好的控制，系统的跟踪性能很好．其参数设定无需知道被控对象的具体参数及其数学模型，并通过在增加冲量项的方法，提高了网络的学习效率，达到本论文的目的。
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附录A

%% 清空环境变量

clc

clear

%% 网络结构初始化

rate1=0.006;rate2=0.001; %学习率

k=0.3;K=3;

y_1=zeros(3,1);y_2=y_1;y_3=y_2;   %输出值

u_1=zeros(3,1);u_2=u_1;u_3=u_2;   %控制率

h1i=zeros(3,1);h1i_1=h1i;  %第一个控制量

h2i=zeros(3,1);h2i_1=h2i;  %第二个控制量

h3i=zeros(3,1);h3i_1=h3i;  %第三个空置量

x1i=zeros(3,1);x2i=x1i;x3i=x2i;x1i_1=x1i;x2i_1=x2i;x3i_1=x3i;   %隐含层输出 

%权值初始化

k0=0.03;

%第一层权值

w11=k0*rand(3,2);

w12=k0*rand(3,2);

w13=k0*rand(3,2);

%第二层权值

w21=k0*rand(1,9);

w22=k0*rand(1,9);

w23=k0*rand(1,9);

%值限定

ynmax=1;ynmin=-1;  %系统输出值限定

xpmax=1;xpmin=-1;  %P节点输出限定

qimax=1;qimin=-1;  %I节点输出限定

qdmax=1;qdmin=-1;  %D节点输出限定

uhmax=1;uhmin=-1;  %输出结果限定

%% 网络迭代优化

for k=1:1:200

    %% 控制量输出计算

    %--------------------------------网络前向计算--------------------------

    %系统输出

    y1(k)=(0.4*y_1(1)+u_1(1)/(1+u_1(1)^2)+0.2*u_1(1)^3+0.5*u_1(2))+0.3*y_1(2);

    y2(k)=(0.2*y_1(2)+u_1(2)/(1+u_1(2)^2)+0.4*u_1(2)^3+0.2*u_1(1))+0.3*y_1(3);

    y3(k)=(0.3*y_1(3)+u_1(3)/(1+u_1(3)^2)+0.4*u_1(3)^3+0.4*u_1(2))+0.3*y_1(1);

    r1(k)=0.7;r2(k)=0.4;r3(k)=0.6;  %控制目标

    %系统输出限制

    yn=[y1(k),y2(k),y3(k)];

    yn(find(yn>ynmax))=ynmax;

    yn(find(yn<ynmin))=ynmin;

    %输入层输出

    x1o=[r1(k);yn(1)];x2o=[r2(k);yn(2)];x3o=[r3(k);yn(3)];

    %隐含层 

    x1i=w11*x1o;

    x2i=w12*x2o;

    x3i=w13*x3o;

    %比例神经元P计算

    xp=[x1i(1),x2i(1),x3i(1)];

    xp(find(xp>xpmax))=xpmax;

    xp(find(xp<xpmin))=xpmin;

    qp=xp;

    h1i(1)=qp(1);h2i(1)=qp(2);h3i(1)=qp(3);

    %积分神经元I计算

    xi=[x1i(2),x2i(2),x3i(2)];

    qi=[0,0,0];qi_1=[h1i(2),h2i(2),h3i(2)];

    qi=qi_1+xi;

    qi(find(qi>qimax))=qimax;

    qi(find(qi<qimin))=qimin;

    h1i(2)=qi(1);h2i(2)=qi(2);h3i(2)=qi(3);

    %微分神经元D计算

    xd=[x1i(3),x2i(3),x3i(3)];

    qd=[0 0 0];

    xd_1=[x1i_1(3),x2i_1(3),x3i_1(3)];

    qd=xd-xd_1;

    qd(find(qd>qdmax))=qdmax;

    qd(find(qd<qdmin))=qdmin;

    h1i(3)=qd(1);h2i(3)=qd(2);h3i(3)=qd(3);

    %输出层计算

    wo=[w21;w22;w23];

    qo=[h1i',h2i',h3i'];qo=qo';

    uh=wo*qo;

    uh(find(uh>uhmax))=uhmax;

    uh(find(uh<uhmin))=uhmin;

    u1(k)=uh(1);u2(k)=uh(2);u3(k)=uh(3);  %控制律

    %% 网络权值修正

    %---------------------网络反馈修正----------------------

    %计算误差

    error=[r1(k)-y1(k);r2(k)-y2(k);r3(k)-y3(k)];  

    error1(k)=error(1);error2(k)=error(2);error3(k)=error(3);

    J(k)=0.5*(error(1)^2+error(2)^2+error(3)^2);   %调整大小

    ypc=[y1(k)-y_1(1);y2(k)-y_1(2);y3(k)-y_1(3)];

    uhc=[u_1(1)-u_2(1);u_1(2)-u_2(2);u_1(3)-u_2(3)];

    %隐含层和输出层权值调整

    %调整w21

    Sig1=sign(ypc./(uhc(1)+0.00001));

    dw21=sum(error.*Sig1)*qo';  

    w21=w21+rate2*dw21;

    %调整w22

    Sig2=sign(ypc./(uh(2)+0.00001));

    dw22=sum(error.*Sig2)*qo';

    w22=w22+rate2*dw22;

    %调整w23

    Sig3=sign(ypc./(uh(3)+0.00001));

    dw23=sum(error.*Sig3)*qo';

    w23=w23+rate2*dw23;

    %输入层和隐含层权值调整

    delta2=zeros(3,3);

    wshi=[w21;w22;w23];

    for t=1:1:3

        delta2(1:3,t)=error(1:3).*sign(ypc(1:3)./(uhc(t)+0.00000001));

    end

    for j=1:1:3

        sgn(j)=sign((h1i(j)-h1i_1(j))/(x1i(j)-x1i_1(j)+0.00001));

    end

     s1=sgn'*[r1(k),y1(k)];

     wshi2_1=wshi(1:3,1:3);

     alter=zeros(3,1);

     dws1=zeros(3,2);

     for j=1:1:3

         for p=1:1:3

             alter(j)=alter(j)+delta2(p,:)*wshi2_1(:,j);

         end

     end

     for p=1:1:3

         dws1(p,:)=alter(p)*s1(p,:);

     end

     w11=w11+rate1*dws1;

     %调整w12

    for j=1:1:3

        sgn(j)=sign((h2i(j)-h2i_1(j))/(x2i(j)-x2i_1(j)+0.0000001));

    end

    s2=sgn'*[r2(k),y2(k)];

    wshi2_2=wshi(:,4:6);

    alter2=zeros(3,1);

    dws2=zeros(3,2);

    for j=1:1:3

        for p=1:1:3

            alter2(j)=alter2(j)+delta2(p,:)*wshi2_2(:,j);

        end

    end

    for p=1:1:3

        dws2(p,:)=alter2(p)*s2(p,:);

    end

    w12=w12+rate1*dws2;

    %调整w13

    for j=1:1:3

        sgn(j)=sign((h3i(j)-h3i_1(j))/(x3i(j)-x3i_1(j)+0.0000001));

    end

    s3=sgn'*[r3(k),y3(k)];

    wshi2_3=wshi(:,7:9);

    alter3=zeros(3,1);

    dws3=zeros(3,2);

    for j=1:1:3

        for p=1:1:3

            alter3(j)=(alter3(j)+delta2(p,:)*wshi2_3(:,j));

        end

    end

    for p=1:1:3

        dws3(p,:)=alter2(p)*s3(p,:);

    end

    w13=w13+rate1*dws3;

    %参数更新

    u_3=u_2;u_2=u_1;u_1=uh;

    y_2=y_1;y_1=yn;

    h1i_1=h1i;h2i_1=h2i;h3i_1=h3i;

    x1i_1=x1i;x2i_1=x2i;x3i_1=x3i;

end

%% 结果分析

time=0.001*(1:k);

figure(1)

subplot(3,1,1)

plot(time,r1,'r-',time,y1,'b-');

title('PID神经元网络控制','fontsize',12);

ylabel('控制量1','fontsize',12);

legend('控制目标','实际输出','fontsize',12);

subplot(3,1,2)

plot(time,r2,'r-',time,y2,'b-');

ylabel('控制量2','fontsize',12);

legend('控制目标','实际输出','fontsize',12);

subplot(3,1,3)

plot(time,r3,'r-',time,y3,'b-');       

xlabel('时间（秒）','fontsize',12);ylabel('控制量3','fontsize',12);

legend('控制目标','实际输出','fontsize',12);

figure(2)

plot(time,u1,'r-',time,u2,'g-',time,u3,'b');

title('PID神经网络提供给对象的控制输入');

xlabel('时间'),ylabel('被控量');

legend('u1','u2','u3');grid

figure(3)

figure(3)

plot(time,J,'r-');

axis([0,0.2,0,1]);grid

title('控制误差曲线','fontsize',12);

xlabel('时间','fontsize',12);ylabel('控制误差','fontsize',12);
附录B

%% 清空环境变量

clc

clear

%% 网络结构初始化

rate1=0.006;rate2=0.001;rate3=0.000001; %学习率

k=0.3;K=3;

y_1=zeros(3,1);y_2=y_1;y_3=y_2;   %输出值

u_1=zeros(3,1);u_2=u_1;u_3=u_2;   %控制率

h1i=zeros(3,1);h1i_1=h1i;  %第一个控制量

h2i=zeros(3,1);h2i_1=h2i;  %第二个控制量

h3i=zeros(3,1);h3i_1=h3i;  %第三个空置量

x1i=zeros(3,1);x2i=x1i;x3i=x2i;x1i_1=x1i;x2i_1=x2i;x3i_1=x3i;   %隐含层输出 

%权值初始化

k0=0.03;

%第一层权值

w11=k0*rand(3,2);w11_1=w11;w11_2=w11_1;

w12=k0*rand(3,2);w12_1=w12;w12_2=w12_1;

w13=k0*rand(3,2);w13_1=w13;w13_2=w13_1;

%第二层权值

w21=k0*rand(1,9);w21_1=w21;w21_2=w21_1;

w22=k0*rand(1,9);w22_1=w22;w22_2=w22_1;

w23=k0*rand(1,9);w23_1=w23;w23_2=w23_1;

%值限定

ynmax=1;ynmin=-1;  %系统输出值限定

xpmax=1;xpmin=-1;  %P节点输出限定

qimax=1;qimin=-1;  %I节点输出限定

qdmax=1;qdmin=-1;  %D节点输出限定

uhmax=1;uhmin=-1;  %输出结果限定

%% 网络迭代优化

for k=1:1:200

    %% 控制量输出计算

    %--------------------------------网络前向计算--------------------------

    %系统输出

    y1(k)=(0.4*y_1(1)+u_1(1)/(1+u_1(1)^2)+0.2*u_1(1)^3+0.5*u_1(2))+0.3*y_1(2);

    y2(k)=(0.2*y_1(2)+u_1(2)/(1+u_1(2)^2)+0.4*u_1(2)^3+0.2*u_1(1))+0.3*y_1(3);

    y3(k)=(0.3*y_1(3)+u_1(3)/(1+u_1(3)^2)+0.4*u_1(3)^3+0.4*u_1(2))+0.3*y_1(1);

    r1(k)=0.7;r2(k)=0.4;r3(k)=0.6;  %控制目标

    %系统输出限制

    yn=[y1(k),y2(k),y3(k)];

    yn(find(yn>ynmax))=ynmax;

    yn(find(yn<ynmin))=ynmin;

    %输入层输出

    x1o=[r1(k);yn(1)];x2o=[r2(k);yn(2)];x3o=[r3(k);yn(3)];

    %隐含层 

    x1i=w11*x1o;

    x2i=w12*x2o;

    x3i=w13*x3o;

    %比例神经元P计算

    xp=[x1i(1),x2i(1),x3i(1)];

    xp(find(xp>xpmax))=xpmax;

    xp(find(xp<xpmin))=xpmin;

    qp=xp;

    h1i(1)=qp(1);h2i(1)=qp(2);h3i(1)=qp(3);

    %积分神经元I计算

    xi=[x1i(2),x2i(2),x3i(2)];

    qi=[0,0,0];qi_1=[h1i(2),h2i(2),h3i(2)];

    qi=qi_1+xi;

    qi(find(qi>qimax))=qimax;

    qi(find(qi<qimin))=qimin;

    h1i(2)=qi(1);h2i(2)=qi(2);h3i(2)=qi(3);

    %微分神经元D计算

    xd=[x1i(3),x2i(3),x3i(3)];

    qd=[0 0 0];

    xd_1=[x1i_1(3),x2i_1(3),x3i_1(3)];

    qd=xd-xd_1;

    qd(find(qd>qdmax))=qdmax;

    qd(find(qd<qdmin))=qdmin;

    h1i(3)=qd(1);h2i(3)=qd(2);h3i(3)=qd(3);

    %输出层计算

    wo=[w21;w22;w23];

    qo=[h1i',h2i',h3i'];qo=qo';

    uh=wo*qo;

    uh(find(uh>uhmax))=uhmax;

    uh(find(uh<uhmin))=uhmin;

    u1(k)=uh(1);u2(k)=uh(2);u3(k)=uh(3);  %控制律

    %% 网络权值修正

    %--------------------------------------网络反馈修正----------------------

    %计算误差

    error=[r1(k)-y1(k);r2(k)-y2(k);r3(k)-y3(k)];  

    error1(k)=error(1);error2(k)=error(2);error3(k)=error(3);

    J(k)=0.5*(error(1)^2+error(2)^2+error(3)^2);   %调整大小

    ypc=[y1(k)-y_1(1);y2(k)-y_1(2);y3(k)-y_1(3)];

    uhc=[u_1(1)-u_2(1);u_1(2)-u_2(2);u_1(3)-u_2(3)];

    %隐含层和输出层权值调整

    %调整w21

    Sig1=sign(ypc./(uhc(1)+0.00001));

    dw21=sum(error.*Sig1)*qo';  

    w21=w21+rate2*dw21+rate3*(w21_1-w21_2);

    %调整w22

    Sig2=sign(ypc./(uh(2)+0.00001));

    dw22=sum(error.*Sig2)*qo';

    w22=w22+rate2*dw22+rate3*(w22_1-w21_2);

    %调整w23

    Sig3=sign(ypc./(uh(3)+0.00001));

    dw23=sum(error.*Sig3)*qo';

    w23=w23+rate2*dw23+rate3*(w23_1-w23_2);

    %输入层和隐含层权值调整

    delta2=zeros(3,3);

    wshi=[w21;w22;w23];

    for t=1:1:3

        delta2(1:3,t)=error(1:3).*sign(ypc(1:3)./(uhc(t)+0.00000001));

    end

    for j=1:1:3

        sgn(j)=sign((h1i(j)-h1i_1(j))/(x1i(j)-x1i_1(j)+0.00001));

    end

     s1=sgn'*[r1(k),y1(k)];

     wshi2_1=wshi(1:3,1:3);

     alter=zeros(3,1);

     dws1=zeros(3,2);

     for j=1:1:3

         for p=1:1:3

             alter(j)=alter(j)+delta2(p,:)*wshi2_1(:,j);

         end

     end

     for p=1:1:3

         dws1(p,:)=alter(p)*s1(p,:);

     end

     w11=w11+rate1*dws1+rate3*(w11_1-w11_2);

     %调整w12

    for j=1:1:3

        sgn(j)=sign((h2i(j)-h2i_1(j))/(x2i(j)-x2i_1(j)+0.0000001));

    end

    s2=sgn'*[r2(k),y2(k)];

    wshi2_2=wshi(:,4:6);

    alter2=zeros(3,1);

    dws2=zeros(3,2);

    for j=1:1:3

        for p=1:1:3

            alter2(j)=alter2(j)+delta2(p,:)*wshi2_2(:,j);

        end

    end

    for p=1:1:3

        dws2(p,:)=alter2(p)*s2(p,:);

    end

    w12=w12+rate1*dws2+rate3*(w12_1-w12_2);

    %调整w13

    for j=1:1:3

        sgn(j)=sign((h3i(j)-h3i_1(j))/(x3i(j)-x3i_1(j)+0.0000001));

    end

    s3=sgn'*[r3(k),y3(k)];

    wshi2_3=wshi(:,7:9);

    alter3=zeros(3,1);

    dws3=zeros(3,2);

    for j=1:1:3

        for p=1:1:3

            alter3(j)=(alter3(j)+delta2(p,:)*wshi2_3(:,j));

        end

    end

    for p=1:1:3

        dws3(p,:)=alter2(p)*s3(p,:);

    end

    w13=w13+rate1*dws3+rate3*(w13_1-w13_2);

    %参数更新

    u_3=u_2;u_2=u_1;u_1=uh;

    y_2=y_1;y_1=yn;

    h1i_1=h1i;h2i_1=h2i;h3i_1=h3i;

    x1i_1=x1i;x2i_1=x2i;x3i_1=x3i;

    w11_1=w11;w11_2=w11_1;

    w12_1=w12;w12_2=w12_1;

    w13_1=w13;w13_2=w13_1;

    %第二层权值

    w21_1=w21;w21_2=w21_1;

    w22_1=w22;w22_2=w22_1;

    w23_1=w23;w23_2=w23_1;

end

%% 结果分析

time=0.001*(1:k);

figure(1)

subplot(3,1,1)

plot(time,r1,'r-',time,y1,'b-');

title('PID神经元网络控制','fontsize',12);

ylabel('控制量1','fontsize',12);

legend('控制目标','实际输出','fontsize',12);

subplot(3,1,2)

plot(time,r2,'r-',time,y2,'b-');

ylabel('控制量2','fontsize',12);

legend('控制目标','实际输出','fontsize',12);

subplot(3,1,3)

plot(time,r3,'r-',time,y3,'b-');       

xlabel('时间（秒）','fontsize',12);ylabel('控制量3','fontsize',12);

legend('控制目标','实际输出','fontsize',12);

figure(2)

plot(time,u1,'r-',time,u2,'g-',time,u3,'b');

title('PID神经网络提供给对象的控制输入');

xlabel('时间'),ylabel('被控量');

legend('u1','u2','u3');grid

figure(3)

plot(time,J,'r-');

axis([0,0.2,0,1]);grid

title('控制误差曲线','fontsize',12);

xlabel('时间','fontsize',12);ylabel('控制误差','fontsize',12);
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