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摘要:当使用先进策略整定PID控制器参数时,往往要依赖于系统所辨识的模型,而模型的精度与优化算法的计
算效率直接影响到系统的控制效果.本文利用即时学习算法的本质自适应特点(建模数据在时间与空间上相邻性),
来提高辨识模型的精度，并基于广义最小方差的性能指标,用等价多项式的方法,推导出PID形式的控制律,从而
避免其他优化算法带来的计算量,提高了控制精度与计算效率.仿真结果验证了该方法的有效性.
关键词: 广义最小方差;即时学习; k矢量近邻; PID控制器
中图分类号: TP273 文献标识码: A

Adaptive PID control for nonlinear systems based on lazy learning
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Abstract: When applying advanced strategies to determine the parameters of a PID controller, a model need to be
identified for the controlled system. The predicted precision and the computation efficiency of the identifying algorithm
directly affect the control performance of the system. To improve the precision, lazy learning algorithm, which has a
essentially adaptive characteristics(i.e.,in which the data used for modeling are not only neighbors in time domain, but also
neighbors in space domain), is used to identify the model of system. By employing the generalized minimum variance as
the performance function and using the polynomial method, the control-law is derived for the PID controller, in which its
parameters are tuned online in the process of the lazy learning identification. Simulation results show good performances
of this algorithm.
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1 引引引言言言(Introduction)
非线性系统往往具有较强的不确定性, 时变性,

使用常规的PID控制器难以达到理想的控制效果;并
且PID控制器参数的整定,往往需要丰富的经验与反
复的尝试,工作量大,而且未必能达到目的, 这就限
制了PID控制器的广泛使用.
随着控制理论与技术的发展, 许多学者提出了

多种自适应在线调整策略,如:基于滚动优化策略的
参数自校正[1]、基于广义最小方差的参数调整[2]等.
在使用这些先进策略时, 往往需要辨识系统当前工
况下的模型, 而模型的获取通常有在线与离线两种
方法. 前者往往采用滚动数据窗口(receding horizon
window, RHW)辨识系统当前工作点的局部线性模
型[1]; 而后者则需事先建立整个系统的非线性模
型(如神经网络模型)[2,3], 然后在工作点处线性化
得到系统的局部线性模型. 这些策略在实际应用
中都取得了不错的效果. 但对于大范围, 强非线性,

或者跳跃性变化的系统,采用滚动数据窗口的方法,
由于滚动策略,丢弃了过去的历史数据,仅仅依靠当
前时间窗口中的数据,辨识的模型不准确,难以获得
良好的控制效果.而离线建立的全局模型,由于新的
工况出现, 往往需要重新训练, 再次离线建模, 工作
量大.

为克服上述问题,本文利用即时学习(lazy learn-
ing, LL)算法[4]本质的自适应(建模数据在时间与
空间相邻的特性), 提出用k-VNN(k-vector nearest
neighbors)搜索策略[5], 从系统累积的数据中找出
与当前模态相匹配的数据集合, 采用局部多项式
拟合算法[4]建立系统的局部线性模型. 并基于广
义最小方差的性能指标, 用等价多项式方法, 推
导出具有PID结构形式的控制律, 减少优化算法整
定PID参数带来的计算量,从而实现对非线性系统自
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适应PID控制.

2 局局局部部部线线线性性性模模模型型型在在在线线线辨辨辨识识识(Online identifica-
tion of locally linear model)
假定被控系统可用如下NARX模型表示:

y(t) = f(φ(t− 1)) + ε(t). (1)

式中:
φ(t− 1) =

[y(t− 1), · · · , y(t− ny), u(t− p), · · · ,

u(t− p− nu)]T

为t时刻系统的状态向量, 维数为m(m = ny +
nu); ny, nu, p > 0为系统的输出、输入阶次与时
延; y(t), u(t), ε(t)为系统的输出、输入和零均值的
白噪声; f(·)为未知的非线性函数.

关于系统(1)的物理描述未知, 但存在N组输入

输出数据{y(i), φ(i)}N

i=1, 在当前t时刻,由系统的输
入信息φ(t),采用k-VNN搜索策略[5],在系统已有的
数据中寻找k组最相似的数据(k << N),具体如下:

1) 当cos β (φ(i), φ(t)) < 0, 则认为此φ(i)偏离
于当前工作点,不利于系统建模,丢弃此数据;

2) 否则,以φ(i)与φ(t)的指数核与夹角余弦加权
之和构成选择准则,即

D (φ(i), φ(t)) =

α · e−d(φ(i),φ(t))+(1−α) · cos β (φ(i), φ(t)) . (2)

式中:

cos β (φ(i), φ(t)) =
φT(i)φ(t)

‖φ(i)‖2 · ‖φ(t)‖2

,

d (φ(i), φ(t)) = ‖φ(i)− φ(t)‖2, α ∈ [0, 1]

为加权因子.

由式(2)可知, 加权选择准则D(φ(i), φ(t))直接
反映了φ(i)与φ(t)的相似性. 若两个信息向量越
靠近, 则d就越小, e−d越大, 并且cos β也就越大, 从
而D(φ(i), φ(t))也就越大.

这样, 在已有的数据信息中, 以式(2)为准则, 选
择D(·)值最大的k组数据,按降序排列,构造学习集:

{(φ(1), y(1)) , · · · , (φ(k), y(k))} ,

D (φ(1), φ(t)) > · · · > D (φ(k), φ(t)) . (3)

线性回归这些信息向量,即可得到系统当前工况
下的局部线性模型.但由于在不同工况点,符合当前
工况点φ(t)的数据密度可能不一样, 用于建模的数
据个数也是不定的,亦即: 建模邻域k值大小可变,为
了获得最佳的线性模型θ̂, 同时减小计算量, 可预先
设定领域的变化范围k ∈ [km, kM](km < kM),在计

算近邻k+1的局部模型θk+1时,直接利用近邻k的模

型值θk,采用递归最小二乘算法,得到系统模型



ψk+1 = ΦT
k+1PkΦk+1 + 1/Dk+1,

γk+1 = PkΦk+1ψ
−1
k+1,

ek+1 = y(k + 1)− ΦT
k+1θ̂k,

θ̂k+1 = θ̂k + γk+1ek+1,

Pk+1 = Pk − γk+1γ
T
k+1ψk+1.

(4)

得到系近邻k + 1的模型θk+1,同时,也可以得到
近邻k + 1的去一交叉误差值[4]

eloo
k+1,j = y(j)− Φj θ̂

−j
k+1 =

y(j)− ΦT
j θ̂k+1

1− ΦT
j Pk+1Φj

,

j = 1, 2, · · · , k + 1. (5)

式中: θ̂−j
k+1表示在k + 1组数据中, 用去掉第j个数

据所得到的局部模型; eloo
k+1,j表示实际值y(j)与模

型θ̂−j
k+1得到的预测值之间的误差.

这样, 可以得到近邻k + 1的去一交叉误差集{
eloo

k+1,j

}k+1

j=1
, k + 1 6 kM,均方和这些eloo

k+1,j ,得

Eloo(k + 1) =

k+1∑
j=1

wj(eloo
k+1,j)

2

k+1∑
j=1

wj

. (6)

式中: 加权因子wj =
√

D(φ(j), φ(t))直接反映每
个φ(j)的去一交叉误差对Eloo(k + 1)“贡献”大小.
越靠近φ(t)的φ(j), 其“贡献”越大, 反之越小. 此
时,若

Eloo(k + 1) > Eloo(k), k + 1 ∈ [km, kM]. (7)

则认为模型“变差”,停止回归计算,并以模型θk作

为系统当前时刻的最佳模型. 否则, 按照式(4), 从
学习集式(3)中选取新的信息向量, 继续迭代, 直到
k = kM为止.这样,可以及时判断局部模型的优劣,
得到当前时刻系统最佳的局部线性模型.

3 基基基于于于广广广义义义最最最小小小方方方差差差的的的PID控控控制制制器器器设设设
计计计(PID controller design based on GMV)
在当前工况下,由上述即时学习算法得到系统的

模型参数θ̂k,亦可转化得到φ(t)的线性模型:

A(z−1)y(t) = z−pB(z−1)u(t) + d. (8)

式中:

A(z−1) = 1 + a1z
−1 + · · ·+ any

z−ny ,

B(z−1) = b0 + · · ·+ bnu
z−nu ,

d同式(4).

3.1 典典典型型型的的的PID控控控制制制器器器(Typical PID controller )
典型的增量式PID控制器表达式为[1∼3]
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∆u(t) = (w0 + w1z
−1 + w2z

−2)e(t). (9)

式中:

w0 = Kp(1 +
Ts

Ti

+
Td

Ts

),

w1 = −Kp(1 +
2Td

Ts

), w2 = Kp

Td

Ts

,

Kp, Ti, Td分别为PID控制器的比例、积分时间和微
分时间常数; Ts为采样周期.定义

W (z−1) = w0 + w1z
−1 + w2z

−2,

e(t) = r(t)− y(t).

则式(9)可转化为

W (z−1)y(t)−W (z−1)r(t)+∆u(t)=0. (10)

3.2 基基基于于于广广广义义义最最最小小小方方方差差差的的的PID控控控制制制器器器设设设计计计(PID
controller design based on GMV)
式(11)两边同乘以算子∆(∆ = 1− z−1),得

∆A(z−1)y(t) = z−pB(z−1)∆u(t). (11)

引入Diophantine方程:

P (z−1) = ∆A(z−1)F (z−1) + z−pG(z−1),

(12)

式中:

F (z−1) = 1 + f1z
−1 + · · · fnfz

−nf ,

G(z−1) = g0 + g1z
−1 + g2z

−2,

deg(F (z−1)) = p− 1.

从而

y(t + p) =

[G(z−1)y(t) + F (z−1)B(z−1)∆u(t)]/P (z−1),

(13)

即为系统在(t + p)时刻的最优预报输出值y(t + p).

在广义最小方差控制算法中,为了限制实际过程
中的控制信号变化剧烈, 在性能指标中引入了对控
制增量的加权项,即目标函数为[6]

J =
1
2
[P (z−1)y(t + p)−R(z−1)r(t)]2 +

1
2
[Q∆u(t)]2. (14)

定义辅助系统模型:

S(t + p) = P (z−1)y(t + p)−
R(z−1)r(t) + Q∆u(t). (15)

这样,求解广义最小方差的控制律,等价于对辅
助系统求解,使其最小所得到的控制律[7],即

J =
1
2
[P (z−1)y(t + p)−R(z−1)r(t) +

Q∆u(t)]2. (16)

极小化性能指标,可得

G(z−1)y(t)−R(z−1)r(t) +

[F (z−1)B(z−1) + Q]∆u(t) = 0. (17)

为获得PID结构形式的控制律,控制增量的系数
可以用稳态增益表示[7],即

F (z−1)B(z−1) + Q = F (1)B(1) + Q,

故有

G(z−1)
F (1)B(1) + Q

y(t)−
R(z−1)

F (1)B(1) + Q
r(t) + ∆u(t) = 0. (18)

与式(10)相比,可得



R(z−1) = G(z−1),

W (z−1) =
G(z−1)

F (1)B(1) + Q
,

(19)

从而得到PID控制器的参数:



Kp = − g1 + g2

F (1)B(1) + Q
,

Ti = −(g1 + 2g2)Ts

g0 + g1 + g2

,

Td = − g2Ts

g1 + 2g2

.

(20)

3.3 算算算法法法实实实现现现(Algorithm realization)
整个非线性系统的PID控制器在线调节由两个

阶段构成.第1阶段在系统的当前工作点, 由即时学
习算法获取系统的最佳局部线性模型;在此基础上,
用广义最小方差性能指标优化PID控制器的参数,整
个系统的结构框图如图1所示.

图 1 基于即时学习的PID控制器参数设计结构框图
Fig. 1 The scheme of optimal PID controller parameter

design based on lazy learning



第 10期 潘天红等: 基于即时学习的非线性系统自适应PID控制 1183

图1设计过程可概括为

Step 1 在当前t时刻,得到系统的输入向量φ(t);

Step 2 采用k-VNN搜索策略,由式(4)得到当前
时刻的系统局部线性模型式(8);

Step 3 由式(12),算出G(z−1)多项式的系数;

Step 4 由式(20)算出PID控制器的参数;

Step 5 由式(9)算出∆u(t),作用于系统;

Step 6 即时更新系统的历史数据集.

4 仿仿仿真真真验验验证证证(Simulation)
CSTR是化工过程的重要单元, 具有很强的非线

性特性,是化工系统中一类典型的非线性对象,其输
入输出动力学方程为[8]





dCa

dt
=

q

V
(Caf − Ca)− k0Ca exp(−E/RT ),

dT

dt
=

q

V
(Tf − T )+

(−∆H)k0Ca

ρCp
exp(−E/RT )+

ρcCpc

ρCp

Qc[1−exp(
−hA

QcρcCpc

)](Tcf−T ).

(21)

这里: Ca是反应器内生成物A的浓度值, T是反

应物温度, q是进出料流量(一般假设反应器的进出
料相等), Qc是冷却剂流量, Tcf是冷却剂进口温度,
Tc是冷却剂出口温度, Caf是进料浓度, Tf进料温度.
通过调节冷却剂流量Qc的大小,可控制反应器内温
度T , 进而控制反应物的浓度Ca. 根据工艺要求, 确
定Ca和T为过程输出, Qc为控制变量, Tc, q和Caf为

外部扰动变量. 各物理参数如表1所示[8]. 表
中Qc0, T0和Ca0分别为CSTR的一个稳态工作点对
应的稳态值. 在稳态工作点, 用冷却剂流量Qc0 =
103.41 L/min变化±20%时,产生2000组样本.

构造模型的输入信息向量:

φ(t− 1) = [T (t− 1), T (t− 2),

Qc(t− 1), Qc(t− 2)],

则局部模型阶次: ny = 2, nu = 1, 即时学习在线
建模的参数为: α = 0.85, k ∈ [12, 100], PID控制
器的惩罚项Q = 9.3, 在跟踪T (446.5 → 434.5 →
438.5)输出变量设定值变化效果如图2所示.

图2表明在系统工作点发生移动时. 即时学习算
法(LL)所选择的建模数据由于时间与空间相邻的特
性. 能够快速跟踪系统的变化. 从而获得PID控制
器的参数具有更强的自适应性. 其控制效果也优
于基于滚动数据时间窗体辨识(RHW)获取控制器参
数的方法. 在整个跟踪轨迹中, 基于即时学习辨识
的PID控制,其控制器的参数变化轨迹如图3所示.

表 1 模型(21)中所用参数
Table 1 Parameters used in Eq.(21)

参数 取值

q 100 L/min
Tf 350 K
V 100 L
k0 7.2× 1010 L/min

−∆H 2× 105 cal/mol
Cp, Cpc 1 cal/(g ·K)

T0 440.2 K
Ts 0.1 min
Caf 1.0 mol/L
Tcf 350 K
hA 7× 105 cal/(min · k−1)

E/R 9.95× 103 K
ρ, ρc 1000 g/L
Qc0 103.41 L/min
Ca0 0.0836 mol/L

图 2 控制效果对比图

Fig. 2 The results of different methods

图 3 PID控制器参数的变化轨迹

Fig. 3 The trajectories of PID controller’s parameters
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5 结结结论论论(Conclusion)
即时学习算法建模算法的本质自适应特点,易于

与自适应控制相结合,本文在广义最小方差的性能
指标下,获得PID结构形式的控制器,其控制器参数
由于即时学习在线辨识获得,现将该算法总结如下:

1) 采用即时学习算法对非线性系统的局部辨识,
由于其本质的自适应,学习精度高,适于大范围工况
动态系统的实时控制;

2) 即时学习的在线更新历史数据库策略,提高
系统的自适应性,有利于系统适应新的工况,克服系
统出现新的工况,二次离线建模的弊端;

3) PID控制器的目标函数为广义最小方差, 求
得的控制器鲁棒性好,结构简单, 计算量小, 能克服
PID参数在线整定的困难.
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