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基于交叉熵算法的 PID控制器设计
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摘 要: 交叉熵优化方法是一种新型高效的随机优化算法, 算法控制参数简单, 鲁棒性强. 将交叉熵优化算法用

于PID控制器的参数设计,并与基于遗传算法的 PID控制器设计进行对比,结果表明,交叉熵优化算法不仅所获结果

较优,而且计算复杂度也明显小于遗传算法.
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Design of PID controller using cross entropy method
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Abstract: The cross entropy(CE) is a kind of efficient stochastic optimization method, which has simple control parameter

setting and high robustness. CE method is applied to the design of PID controllers which is compared with the genetic

algorithm(GA) based PID controller design methods. The result shows that CE algorithm has significant low computation

complexity.
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1 引引引 言言言

PID控制是工业过程控制中应用最广的策略之

一. PID控制器具有简单固定的形式,性能优良,易于

实现. 同时,其控制品质对被控对象特性的变化不太

敏感,在很宽的操作条件范围内都能保持较好的鲁棒

性. 由于具有这些优点, PID控制被广泛应用于工业

与民用领域, 并取得了很好的经济效果. 但 PID参数

整定过程一直困扰着工程技术人员,用经验规则加试

凑的方式来调整 PID控制参数,往往费时且难以满足

控制要求,因此 PID控制器参数的优化成为人们关注

的问题. 目前 PID参数的优化方法有很多, 如梯度法

和爬山法等. 近年来广泛采用启发式优化算法,如遗

传算法 (GA)[1,5-8]和粒子群优化 (PSO)等[1]. 但这类启

发式算法的计算复杂度较高,同时需要设置多个控制

参数,并要求使用者具备较高的算法调试经验.

本文将交叉熵 (CE)[2-4,9-10]算法引入 PID控制,为

PID参数的优化整定提供了新的途径. 交叉熵算法是

近年来出现的一种新型随机优化算法,它只依赖于适

应度函数, 不需梯度等信息,即使在对象模型不确定

的情况下,仍可根据对象的输出情况对 PID控制器中

的参数进行优化, 而且交叉熵算法具有计算复杂度

低、算法控制参数少、鲁棒性强、易于编程等特点,适

合于工程实践应用.

2 PID控控控制制制器器器
PID控制器本身是一种基于“过去”、“现在”和

“未来”信息估计的简单控制算法. PID控制器根据

给定值 𝑟(𝑡)和实际输出值 𝑦(𝑡)构成控制偏差𝑒(𝑡) =

𝑟(𝑡)− 𝑦(𝑡),将偏差按比例、积分和微分通过线性组合

构成控制量,对被控对象进行控制,其控制规律为

𝑢(𝑡) = 𝐾p

[
𝑒(𝑡) +

1

𝐾i

w 𝑡

0
𝑒(𝑡)d𝑡+𝐾d

d𝑒(𝑡)

d𝑡

]
. (1)

3 交交交叉叉叉熵熵熵算算算法法法

交叉熵方法是一种新型随机优化方法,最先用于

模拟小概率事件,后来扩展到求解最优化问题[2-4,9-10].

交叉熵方法广泛应用于组合优化、连续多目标优化和

机器学习等领域的若干实际问题中. 交叉熵方法的基
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本思想是首先将优化问题

𝑆(𝑥∗) = 𝛾∗ = min
𝑥∈𝛾

𝑆(𝑥) (2)

同与其相关的概率估计问题进行关联. 在 𝛾上定

义一组概率密度函数 {𝑓(𝑥, 𝑣), 𝑣 ∈ 𝑉 }和指示函数
{𝐼𝑆(𝑥)⩽𝛾},对于某个𝑢 ∈ 𝑉 ,式 (2)优化问题的相关估

计为

𝑙(𝛾) = 𝑃𝑢(𝑆(𝑥) ⩽ 𝛾) =w
𝑥∈𝛾

𝐼𝑆(𝑥)⩽𝛾𝑓(𝑥, 𝑢)d𝑥 = 𝐸𝑢[𝐼𝑆(𝑥)⩽𝛾 ]. (3)

当式 (3)中 𝛾取值接近最优解时,概率 𝑙的值会非

常小, 𝑆(𝑥) ⩽ 𝛾为一小概率事件.直接用Monte Carlo

方法求解式 (3),需要有足够大的样本数量. 为此引入

重要采样 (IS)密度 𝑔(𝑥),则式 (3)变为参数估计式

𝑙(𝛾) =
1

𝑁

𝑁∑
𝑖=1

𝐼𝑆(𝑥(𝑖))⩽𝛾

𝑓(𝑥(𝑖);𝑢)

𝑔(𝑥(𝑖))
. (4)

其中: 𝑥(𝑖)是由𝑔(𝑥)生成的样本, 𝑙(𝛾)的估计取决于

𝑔(𝑥)的选择.为求得最优的重要采样密度

𝑔∗(𝑥) =
𝐼𝑆(𝑥)⩽𝛾𝑓(𝑥, 𝑢)

𝑔(𝑥(𝑖))
, (5)

需选择分布族 {𝑓(𝑥, 𝑣), 𝑣 ∈ 𝑉 }中的概率密度函数,并

通过优化参数𝑉 , 使得 𝑓(𝑥, 𝑣)与 𝑔∗(𝑥)之间的交叉熵

最小 (即Kullback-Leiber距离最小). 两个分布密度函

数之间的交叉熵定义为

KL[𝑔, 𝑓 ] =
w
𝑔(𝑥)log

𝑔(𝑥)

𝑓(𝑥)
d𝑥, (6)

使得 𝑔∗(𝑥)与 𝑓(𝑥, 𝑣)交叉熵最小的等价式为

min
𝑣

KL[𝑔∗(𝑥), 𝑓(𝑥, 𝑣)] =

min
𝑣

𝐸𝑢𝐼𝑆(𝑥)⩽𝛾 log𝑓(𝑥, 𝑣). (7)

交叉熵方法采用了一个多级更新算法,即构造一

个分布参数序列 {𝑣𝑡, 𝑡 ⩾ 0}和一个级序列 {𝛾𝑡, 𝑡 ⩾ 0},

因此式 (7)可变为

min
𝑣

KL[𝑔∗(𝑥), 𝑓(𝑥, 𝑣)] =

min
𝑣

𝐸𝑣𝑖−1𝐼𝑆(𝑥(𝑖))⩽𝛾 log𝑓(𝑥, 𝑣); (8)

min
𝑣

KL[𝑔∗(𝑥), 𝑓(𝑥, 𝑣)] =

min
𝑣

1

𝑁

𝑁∑
𝑖=1

𝐼𝑆(𝑥(𝑖))⩽𝛾 log𝑓(𝑥
(𝑖), 𝑣). (9)

式 (9)为 (8)的参数估计形式,其中𝑥(𝑖)是由 𝑓(𝑥,𝑣𝑡−1)

生成的样本.

4 基基基于于于交交交叉叉叉熵熵熵算算算法法法的的的PID控控控制制制器器器参参参数数数优优优化化化
在 PID控制器中, 需要优化的参数有 3个: 比例

系数𝐾p, 积分时间常数𝐾i和微分时间常数𝐾d, 即𝑥

= [𝐾p, 𝐾i, 𝐾d].

1)样本编码及其概率分布的选择.对于 3个需要

优化的参数,采用实数值编码. 概率分布函数的选择

是交叉熵算法中一个重要的环节. 在组合优化中,常

用的概率分布函数是二项分布; 而针对连续值优化

问题,常用的概率分布函数是正态分布函数𝑁(𝜇,Σ ).

根据优化的问题, 本文选用三元正态分布作为抽

样用的概率密度函数, 即 𝑓(𝑥; 𝑣) ≡ 𝑁(𝑥 ∣ 𝜇,Σ ) =

(2π)−3/2 ∣ Σ ∣−1/2 e−(𝑥−𝑢)TΣ−1(𝑥−𝑢)/2,其中正态分布

的均值𝜇和方差Σ的值会根据交叉熵迭代算法自适

应地调整. 当算法接近收敛时, 𝜇接近全局或是局部

最优值,而Σ会变得非常小,此时从𝑁(𝜇,Σ )中抽样,

将会以大概率得到一个非常接近全局或是局部最优

值的数值,从而达到优化目的.

2)群体中个体评价,即确定适应度函数,然后根

据群体每一个个体 (对应一组参数值)的适应度函数

值评价个体的优劣. 对于 PID参数取值优劣, 可由偏

差积分指标衡量. 常用偏差积分指标如下:

MSE =
1

𝑡

w 𝑧

0
𝑒(𝑡)2d𝑡, LAE =

w 𝑧

0
𝑒(𝑡)d𝑡,

ITAE =
w 𝑧

0
𝑡 ∣ 𝑒(𝑡) ∣2 d𝑡.

注 1 采用不同的积分公式意味着估计整个过

渡过程优良程度的侧重点不同.适应度函数可以定义

为偏差积分, 例如𝑆MSE(𝑥) = MSE. 一组 PID参数对

应的偏差积分越小, 该参数组合适应值越小; 反之则

反.

3)算法的具体实现如下:

Step 1:初始化. 最大迭代次数为𝑇 = 25,概率分

布为𝑁(𝜇𝑡,Σ𝑡), 初始值𝜇0,𝑝 ∼ 𝑈(0, 10) (for 𝑃 = 1, 2,

3).其中: 𝑈(𝑎, 𝑏)表示 𝑎与 𝑏之间的均匀分布, Σ𝑡=5𝐼3,

样本数为𝑁 = 400, 分位数为 𝜃 = 0.1, 光滑因子为𝛼

= 0.8 .

Step 2:从概率分布为𝑁(𝜇𝑡,Σ𝑡)中抽取𝑁个样本

{𝑋(𝑖)}𝑁𝑖=1.

Step 3:计算适应度函数𝑆,并将样本从小到大排

序: 𝑆(1) ⩽ ⋅ ⋅ ⋅ ⩽ 𝑆(𝑁). 取适应函数值小的前Nel =

𝜃𝑁个样本 {𝑋(𝑖)}Nel
𝑖=1.

Step 4:根据下式更新𝜇𝑡, Σ𝑡的值:

𝜇𝑡 = 𝛼𝜇𝑡−1 +
1− 𝛼

Nel

𝑁∑
𝑖=1

𝑋̃(𝑖), (10)

Σ𝑡 = 𝛼Σ𝑡−1 +
1− 𝛼

Nel

𝑁∑
𝑖=1

(𝑋̃(𝑖) − 𝜇𝑡−1)(𝑋̃
(𝑖))T. (11)

Step 5:如果 𝑡 = 𝑇 ,终止程序;否则, 𝑡 = 𝑡 + 1,返

回 Step 2.

5 仿仿仿真真真实实实验验验

被控对象的传递函数为

𝐺(𝑠) =
1

𝑠4 + 6𝑠3 + 11𝑠2 + 6𝑠
,

优化对象为𝐾p,𝐾i和𝐾d, 其取值范围均限制在 [0,
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40]之间.

除CE算法外, 同时实现了基于GA的PID参数

寻优算法. GA算法控制参数设置如下: 种群规模 100,

交叉概率 0.6,变异概率 0.05,最大进化代数 500. 为防

止在遗传算法运行过程中搜索到的最优参数值因选

择、交叉或者变异操作而破坏,每一次迭代中的最优

参数值均被保留直接进入下一代种群.

按照上文中所述方法, 分别采用MSE, IAE和

ITAE指标对PID控制参数进行优化, 每种情况下分

别运行GA和CE算法 50次,优化结果统计见表 1. 其

中: GA和CE算法的结果为运行 50次的平均值,括号

内是标准差. 统计结果显示, CE算法所得结果在各种

指标下均优于GA的结果.同时, CE所得结果方差较

小,说明算法鲁棒性强,所得结果具有较高的一致性.

表 1 不同指标下GA和CE算法PID参数优化结果比较

GA CE

MSE 0.025 1( 3.505 1e-004) 0.024 7( 5.345 2e-005)

IAE 16.940 6( 1.625 1) 14.141 0( 1.002 8)

ITAE 38.967 6( 5.269 1) 24.924 4( 3.241 1)

由表 1可知,在不同指标下会得到不同的优化结

果.这是因为各类指标的侧重点不同,按照某一种指

标寻优后得到的最优结果,在另一种指标下, 不一定

合适. 因此,在实际中,需要根据具体的控制要求选择

合适的优化指标.

图 1给出了在 ITAE指标下, Ziegler-Nichols(ZN),

GA和CE的对比运行结果,其中CE算法所得PID优

化参数为𝐾p=12.672 0, 𝐾i=6.543 9, 𝐾d=0.001 3. 如

图 1所示, CE算法所得结果明显优于GA和ZN所得

结果.
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图 1 ZN, GA和CE对比运行结果

CE算法中抽样、排序等操作与GA算法中交叉、

变异等操作之间的复杂度难以直接衡量对比, 因此

本文从适应度函数的计算次数来衡量两种优化算法

的计算复杂度.在CE算法中适应度函数被计算 400×
25次,而在GA算法中适应度函数被计算 100×500次,

为CE算法的 5倍. 因在多数实际问题中,算法本身操

作的时间如CE中抽样、排序等操作要远小于适应度

函数的计算时间, 故在实际工程应用中CE较GA更

具有潜力.

6 结结结 论论论

本文提出一种应用于 PID控制器参数值优化的

交叉熵算法. 交叉熵算法控制参数少、操作简单、计

算复杂度低、鲁棒性强、易于并行化, 是一种高效的

优化搜索方式. 通过对比基于遗传算法的 PID控制器

设计,交叉熵优化算法的计算复杂度明显小于遗传算

法,同时具有更好的寻优能力. 总之,交叉熵算法是一

种适合 PID控制器设计工程实践应用的高效算法,值

得在实际中推广应用.
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