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文章编号: 0559-9350(2004)11-0091-06 

基于BP神经网络的PID控制器在渠道自动控制中的应用 
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2 

(1.深圳市南山区农业水务局，广东 深圳 518059；2.深圳信息职业技术学院，广东 深圳 518029) 

摘要：本文提出将基于BP神经网络的PID控制器应用于渠道自动控制中，实现了渠道PID控制中参数的整定不依赖

于渠道数学模型，且能在线依据渠道系统的动态信息调整PID参数，满足了实时控制的要求。应用Matlab软件的仿

真结果表明，采用基于BP神经网络PID控制器比常规PID控制，渠道的运行响应加快，水位超调减小，适应性增强，

闸门的性能得到较大改善。 
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中图分类号：TP273    文献标识码：A 

PID控制是控制中最常用的算法，它具有直观、实现简单、可靠性高和鲁棒性好等优点，但在PID控制

中一个关键的问题就是PID参数整定，传统的方法是在获取控制对象数学模型的基础上，根据某一整定原

则来确定PID参数，然而对于渠道控制来说，实际的渠道系统是一个复杂的非线性、不确定系统，难于建

立精确的数学模型，而且模型参数随着渠道工作状况的改变而改变，这就要求PID参数的整定不依赖于渠

道数学模型，且能适时依据渠道系统的动态信息调整PID参数。神经网络具有自适应、自学习、并行处理

及较强的容错能力，将神经网络应用于渠道PID控制过程
[1]
，给控制赋予智能，适时调整PID参数，将使渠

道系统具有较强的抗干扰能力和鲁棒性。 

1 单渠池常规PID控制器 

1.1 控制目标  道运行控制可简化为两节制闸门之间渠池的控制
[2]
。考虑渠道快速反应及调蓄容积小等

特点，本文采用等容积控制方式，即以渠池蓄水量不变作为控制目标。渠池中蓄水量的控制通过水位控制

来实现。当流量变化时，水面以渠池中点为枢轴转动，如图1示，控制加权中点水位Y=0.5Y1+0.5Y2(Y1、

Y2分别为上下游水位)不变，以实现渠池蓄量不变。由于流体的特性，控制过程中会出现壅水、跌水等过

程而使控制存在一定的误差，但控制中点水位不变基本可以保证蓄量不变。 

图1 等体积控制 图2 控制模型 

1.2 控制模型  整个控制过程主要有3个模块(见图2)：控制模块(PID控制器)、过闸流量和上下游水位计 
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算模块。控制模块以给定目标水位和加权中点水位的为输入，经PID控制器
[3]
输出闸门开度。在流量计算模

块中，下游流量边界条件由用户需水要求得到，上游流量边界条件采用如下的过闸流量计算公式得到 

od ghabCQ 2=  (1)

式中：Q为过闸流量(m
3
/s)；a为闸门开度(m)；b为闸门宽度(m)；h0为上游水深(m)；Cd为流量系数。对于自

由出流和淹没出流，流量系数有不同的取值。 

在上下游水位计算模块中，结合上下游流量边界条件和初始条件，利用以水位和流量为自变量的圣维

南方程组
[4]
实时进行上下游水位计算，再把上下游加权中点水位反馈给控制模块进行控制操作，不停地调

整边界条件，从而实现整个模型的动态求解。 

2 基于神经网络的渠道运行PID控制器 

常规PID控制算法简单、稳态性能好、可靠性高且易于实现，只要根据控制对象的数学模型正确设定

参数Kp、Ki和Kd便可实现其作用。然而实际的渠道系统是一个复杂的非线性、不确定系统，难于建立精确的

数学模型，而且模型参数随着渠道工作状况的改变而改变，这就要求在渠道PID控制中参数的整定不依赖

于渠道数学模型，且能在线依据渠道系统的动态信息调整PID参数，以满足实时控制的要求。神经网络在

理论上可以趋近任何非线性函数，具有自适应、自学习、并行处理及较强的容错能力，将神经网络应用于

渠道PID控制，根据渠道运行状态变量，实时调整PID控制参数，将使渠道系统具有较强的抗干扰能力和鲁

棒性。 

2.1 单渠池运行控制  BP神经网络具有逼近任意非线性函数的能力，而且结构和学习算法简单明确。通

过神经网络自身的学习，可以找到某一最优控制规律下的PID参数。如图1所示，基于BP神经网络的渠道PID

控制系统由两部分组成：①经典的PID控制器：直接对被控过程闭环控制得出闸门开度值；②神经网络NN：

根据被控制渠池实测中点加权水位与期望中点水位的偏差，由选定的学习算法实时整定PID控制器的控制

参数，以期达到某种性能指标的最优化，即使神经网络输出层的输出对应PID控制器的3个可调参数Kp、Ki、

Kd，通过神经网络自身的学习、加权系数的调整，从而使其输出为对应于某种最优控制规律下的PID控制参

数。 

 

图3 基于BP神经网络渠道PID控制结构 

经典增量式PID控制器离散控制算法为 

U(k)=U(k-1)+Kie(k)+Kp∆e(k)+Kd(∆e(k)-∆e(k-1)) (2)

e(k)=Yr(k)-Y(k) (3)
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Δe(k)=e(k)-e(k-1) (4)

其中：Kp、Ki、Kd分别为比例、积分、微分系数；Yr为被控制渠池中点目标水位；Y(k)为被控制渠池中点加

权水位；e(k)为k时刻被控制渠池中点加权水位和期望中点水位的偏差，在实际的渠道控制系统中渠池上

下游水位是由设于渠池上下游端的水位传感器测量得到，在下文的模拟过程中我们用由圣维南方程组求解

得到的水位来代替实际的上下游水位。 

将Kp、Ki、Kd视为依赖于渠道系统运行状态的可调系数时，可将式(1)描述为 

U(k)=f[U(k-1),Kp,Ki,Kd,e(k),e(k-1),e(k-2)] (5)

式中：f()是与U(k-1)、Kp、Ki、Kd、Y(k)等有关的非线性函数，可以用BP神经网络通过训练和学习来找到

这样一个最佳控制规律。 

这里我们选用一个3层BP神经网络
[5]
，其结构如图4

所示，有3个输入节点，Q个隐层节点，3个输出节点。输

入节点对应于所选的渠道运行状态变量，这里我们选用

被控制渠池中点加权水位和期望中点水位的偏差e，输出

节点对应于PID控制器的3个控制参数Kp、Ki、Kd。输出层

神经元的活化函数选取非负的sigmoid函数，而隐含层神

经元的活化函数选取正负对称的sigmoid函数。 

由图可见，BP神经网络NN的输入为 
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图4 NN-BP网络结构 

隐含层输入输出为 
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式中：e(k)为k时刻被控制渠池中点加权水位和期望中点水位的偏差；W
(2)

ij为隐含层加权系数；f()为活化

函数，f()=tanh(x)；上角标(1)、(2)、(3)分别为输入层、隐含层、输出层。 

输出层输入输出为 
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式中：W
(3)

li为输出层加权系数；g()为活化函数，g()=(1/2)[1+tanh(x)]。 

神经网络根据被控制渠池中点加权水位和期望中点水位的偏差值，采用一定规则进行自适应学习，不

断调整网络权值向量W到最佳值W
*
。网络权值的调整可以采用不同的学习规则，从而构成不同的控制算法。

这里我们引入输出误差二次型性能指标，通过修改网络权值W，使性能指标趋于极小，从而实现渠道自适

应PID最优控制。 

首先引入性能指标函数 

( ) ( )[ ] ( )1
2
111

2
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依据最速下降法修正网络加权系数，即按J对加权系数的负梯度方向搜索调整，并附加一使搜索快速收敛

全局极小的惯性项，则有 
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式中：η为学习速率；∂为惯性系数。 

因此可得BP神经网络NN输出层的加权系数计算公式为 
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依据上述推算方法，可得隐含层加权系数的计算公式为 

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

( )







−=

=

∆∂+=+∆

∑
=

1,,1,0
'

1
2

0

3322

2122

Qi
kWknetf

kWkOkW

l
lilii

ijjiij

L
δδ

ηδ
 (12)

式中：g′()=g(x)[1-g(x)]；f′()=[1-f
2
(x)]/2。 

上述基于BP神经网络渠道PID控制器的运行效果与学习速率η、惯性系数∂及隐含层节点数等的选取
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有很大关系，一般来说这些参数的选取与具体的渠道参数相关，是一个逐步试探比较的过程，本人通过大

量渠道实例仿真总结出以下规律： 

(1)隐含层和输出层的初始加权系数可以任意选取，一般取区间[-0.5，0.5]上的随机数可获得较好的

控制效果； 

(2)由于采用了规范化学习算法，对于渠道这样的大时延系统学习速率η应取得较大，若控制过程从

超调趋向平稳的时间太长，可增加η；若超调迅速下降而低于目标值，此后又缓慢上升到稳态的时间太长，

则可减少η； 

(3)惯性系数∂偏大，将引起渠道系统超调过大，而∂偏小则使稳定时间加长，一般先确定一个∂，再
根据仿真和时实控结果进行调整。 

(4)隐含层节点数根据渠道系统的复杂性选取，渠道越复杂隐含层节点数越多。 

 

图5 多渠段串联示意 

2.2 多渠池串联效应  与单渠段控制一样，多渠道串联系统(图5)控制目标还是保持各渠段的蓄量不变，

而蓄量不变则通过控制加权中点水位不变来实现。当个各渠段的蓄量被控制不变时，整个渠系的蓄量也就

被控制不变了。各渠段仍采用基于神经网络的PID控制器，同时考虑各渠段之间的相互影响。控制过程控

制算法虽然与单渠段基本相同，但模拟过程却复杂的多，具体如下： 

(1)k时刻，渠段1有一流量需求的变化(这里除非特别说明，一般指的都是渠段的下游端)，会引起渠

段下游端水位的变化。根据k-1时刻闸门G1的开度，渠段2下游端水位及渠段1上游段水位，采用式(1)过闸

流量计算公式，计算出渠段1的上游端流量Q1。有了Q1及已知的下游端流量，加上k-1时刻得到的各断面的

水位流量作为初始条件即可求解圣维南方程得到k时刻渠段1各段面的水位流量。由上下游端水位即可得加

权中点水位Y(k)，经过与渠段1的目标值Yr比较后得到加权中点水位与其目标值的差值e(k)。基于神经网

络PID控制器由e(k)、e(k-1)、e(k-2)、e(k-3)经其控制算法计算得到k时刻闸门G1的开度值，将其作为k+1

时刻计算渠段1上游流量边界条件使用； 

(2)闸门G1的开度变化引起渠段2下游端水位变化。根据k-1时刻闸门G2的开度，渠段3下游端水位及渠

段2上游段水位，采用Henry过闸流量计算公式，计算出渠段2的上游端流量Q2，将此作为k时刻渠段2的上游

流量边界条件。而在渠段1中得到的Q1作为下游流量边界条件，加上k-1时刻得到的各断面的水位流量作为

初始条件即可求解圣维南方程得到k时刻渠段2各段面的水位流量。同(1)可计算k时刻闸门G2的开度值，将

其作为k+1时刻计算渠段2上游流量边界条件使用； 

(3)…… 

(4)如此由下向上传递，直到最上游一段渠段； 
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(5)k+1时刻，又从渠段1开始，进行k+1时刻的计算。 

对于以上控制模型，可以通过计算机编程来进行全过程模拟仿真。本文采用的是MATLAB语言进行3渠

段串连的求解，采样周期T=30s，仿真时间为200min。 

3 算例仿真 

有一三渠段串联的渠道，如图4所示，渠道断面均为梯形，各渠段均设有一个控制闸门(平板)G1、G2、

G3。渠段3的上游为一恒定水位的水库，水位为9.0m。各渠段道的参数如下表所示。 

通过模拟仿真比较，对于本渠道系统神经网络PID控制器采用一个3-8-3三层前向BP网络，学习速率η

=0.3，惯性系数∂ =0.3，加权系数初始值取区间[-0.5，0.5]上的随机数时可获得较好的控制效果。 

表 1 渠段参数  

渠底高程/m  

起点 终点 
长度/m 

控制闸门

宽度/m 

初始水位

/m 
糙率 底宽/m 边坡系数 

1 0.0 1.0 5000 4 5.5 0.013 5.0 3 

2 1.0 2.0 5000 4 6.5 0.013 5.5 3 

3 2.0 2.9 5000 4 7.5 0.013 6.0 3 

在渠道实际运行中，渠道下游会有各种不同的用水需求，为了验证基于BP神经网络PID控制器在渠道

控制系统中的广泛实用性即鲁棒性，这里对以下2种下游典型需水工况进行模拟仿真。 

(1)下游的需求流量为从0按每分钟1m
3
/s的速度增加到30m

3
/s，然后保持30m

3
/s不变时渠道2上游流量过

程线如图6示，图中X轴单位均为m
3
/s，Y轴单位均为分钟；各闸门性能指标如表2。 

表 2 工况Ⅰ各闸门性能指标对照  

闸门1 闸门2 闸门3 闸门 

 

控制器 

超调量

δ% 

最大开

度/m 

稳定时间

/min 

超调量

δ% 

最大开

度/m 

稳定时间

/min 

超调量

δ% 

最大开

度/m 

稳定时间

/min 

PID控制器 5.31% 2.01 150 8.95% 2.08 180 11.24% 1.95 260 

BP神经网络

PID控制器 
3.56% 1.97 60 7.05% 2.03 70 9.17% 1.86 85 

(2)下游的需求流量为从0突变到30m
3
/s，然后保持30m

3
/s不变时渠道2上游流量过程线如图7示，图中X

轴单位均为min，Y轴单位均为m
3
/s。 

从仿真结果可以得出以下结论：①基于BP神经网络PID控制器有较好的动态相应特性，它优于传统PID

控制器；②在渠道下游需水工况变化时，与传统PID控制器相比，基于BP神经网络PID控制器有更好的鲁棒

性，能够适应渠道工况的变化；③基于BP神经网络PID控制器能自动根据渠道运行水位于与目标水位偏差

自动进行PID。④渠道运行控制系统的研究应主要从控制算法和闸门操作系统的技术改进两方面开展，文

中基于BP神经网络PID控制器中引入了二次型最优控制，BP神经网络根据被控制渠池中点加权水位和期望

中点水位的偏差值实时调整PID控制参数，从而使传统渠道PID控制性能指标大为改善，从表2可以看出：

基于BP神经网络PID控制器中各闸门的开度超调量、稳定时间等性能指标均低于传统PID控制器，这对于实

际应用中控制算法的闸门实现具有重要意义。 

参数渠
段
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图6 工况Ⅰ上游流量过程——神经网络PID控制 图7 工况Ⅱ上游流量过程----常规PID控制 

在实际的渠道控制系统中渠池上下游水位是由设于渠池上下游端的水位传感器测量得到，在本文的模

拟过程中我们用由圣维南方程组求解得到的水位来代替实际的上下游水位，传感器测量得到的水位与理论

求解得到的水位必然存在误差从而影响实际应用中的控制效果。但由于基于BP神经网络PID控制器参数的

确定不依赖于渠道数学模型，而是根据被控制渠池中点加权水位和期望中点水位的偏差值由控制算法适时

整定PID控制器的3个参数，因此在实际应用中只要在控制系统中加一过滤器，在控制器对传感器的输出(渠

池上下游水位)进行处理之前对其进行过滤，以消除渠池水面波动的影响，模拟仿真的结果就能反映实际

控制效果。当然最好的方法是将模拟仿真的结果和模型实验或原型观察的结果进行比较，依据它们之间的

差异，分析原因，对控制器的设计进行改进和修正，以达到最好的控制效果。 

4 结束语 

本文针对多渠池串联渠道控制系统设计了基于神经网络PID控制器，并用MATLAB语言进行了模拟仿
真。模拟仿真结果表明与常规PID控制器相比，应用基于神经网络PID控制器之后系统超调量减小、稳定时
间缩短、适应能力增强、闸门性能指标得到较大改善、具有更好的动态与稳态性能，这在实际应用中具有

重要意义。 
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Abstract: The PID controller based on neural network theory is design for operation of serial canal system. The 
effectiveness of the controller is verified by the numerical simulation of the entire procedure of control for a 
typical canal system. The result shows that the proposed controller has better self-adaptive and self-adjust 
performances than conventional PID controller. So that good dynamic quality of the regulation system can be 
ensured. 
Key words: canal operation automation; PID controller; BP neural network 


