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一种面向控制系统解耦的序列决策 PID 参数整定方法 

高月，宿翀，李宏光 
（北京化工大学信息科学与技术学院，北京 100029） 

摘要：传统的解耦控制方法由于其过于依赖模型辨识等问题难以被实际应用，且存在成熟系统不宜进行控制器再

设计等问题，此外，回路解耦控制的专家经验难以提取与传承。因此以等效传函理论为研究基础，提出了一种面

向解耦问题的基于序列决策的 PID 参数整定方法，提取历史数据中经验丰富的操作人员的控制序列。在解决回路

之间存在耦合而使控制效果不佳的问题的同时，使工程人员的 PID 参数整定经验数字化得以传承，辅助初级人员

进行操作。最后将所提方法应用于 Matlab 和 Aspen 两个仿真平台的耦合回路系统，获得满意结果，并验证所提方

法的有效性和正确性。 
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Sequence-decision PID parameter tuning approach towards  

control system decoupling 

GAO Yue, SU Chong, LI Hongguang 
(College of Information Science & Technology, Beijing University of Chemical Technology, Beijing 100029, China) 

 
Abstract: Traditional decoupling control methods have difficulties in industrial applications as a result of heavily 
relying on model identification and in controller re-designing as a result of mature system. Besides, it is difficult to 
extract and inherit expert experience of loops’ decoupling controls. Based on equivalent transfer function theory, 
sequence-decision PID parameter tuning method was developed, which control sequences of experienced operators 
were effectively extracted from historical data. When facing poor control performance due to loops’ coupling, junior 
staff could operate from inheritance of digitalized PID parameter tuning experience of experienced engineers. 
Method effectiveness and accuracy were verified in two coupling circuit systems in Matlab and Aspen simulation 
platforms.  
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引  言 

在化工生产中，存在很多互相干扰的复杂情况，

回路中的控制作用会互相干扰，使系统极为不稳定，

而且现场的被控对象存在很难控制的因素，如不确

定性，多外扰，大滞后，非最小相位等，很难辨识

精确的定常数学模型[1]。而且现场 DCS 中有很多过

程数据以及操作数据，其中蕴含着操作人员应对耦

合问题的经验。针对以上问题，基于传统控制和先

进控制的多变量协调控制方法难以奏效，例如①以
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传统频域为代表的解耦控制，如对角阵方法，相对

增益分析法，特性曲线分析法，状态变量法，逆奈

氏阵列法（INA）等，由于依赖精确的数学模型，现

场难以辨识，并且在控制过程中，工作点由于设定

值等因素的变换，定常的解耦补偿器难以适应新的

模型，很难保证控制品质，甚至导致系统不稳定[2-3]。

②多变量自适应解耦将被控对象的辨识，控制和解

耦相结合，可以实现参数未知领域的解耦，属于预

测方法，但是实现这种动态解耦控制，依赖于复杂

的在线辨识系统，并且设计过程中依赖参考轨迹，

很难在 DCS 上实现[4]。③鲁棒控制的一个分支，鲁

棒解耦控制通过设计鲁棒对角控制器来实现解耦，

但是鲁棒解耦控制器的设计是针对特定系统讨论特

殊的解耦控制问题。内模解耦控制器可以通过设计

内模结构来实现解耦，依靠数学模型进行解耦[5]。

以上的控制器设计都需要改变原有的控制器结构或

者重新设计控制系统，但是现场 DCS 系统往往难以

进行改动以及成本上不允许重新设计控制系统，故

以上的解耦合方法对于实际应用均不合适，而且没

有充分利用信息丰富的历史数据，难以将消除耦合

现象的经验量化。 
在实际操作中，现场的操作人员通常会通过多

次调节各回路的控制器参数，根据经验在特定时刻

改变控制器参数，来拉开各回路的平衡点来进行协

调两个回路的控制质量，通过一系列的参数决策得

到理想的控制质量。实施该调节操作的工作人员往

往对生产工艺很了解，有很多积累的操作经验。但

是，过程数据中蕴含的操作经验难以挖掘，不能够

直接指导初级操作人员。因此，从实际化工过程提

取人工经验的角度出发，获得人工调节的经验指导，

直接通过调节 PID 参数，以获得期望的控制性能，

是现场实施解耦控制的一条有效途径，即将解耦部

分与控制部分合二为一来调节控制器参数。文献[6]
采用将两者设计为统一的结构，但是设计步骤烦琐。

通过调节 PID 参数的方法，实质上是改变控制回路

的传递函数的方法，近年来，很多国内外学者在内

模补偿的基础上，提出了一种等效传函的方法

(EFE)[7-8]，将相对有效增益阵列（ERGA）和相对归

一化增益阵列（RNGA）等方法应用到控制器设计

中，避免了内模解耦控制通过补偿方法求解广义逆

时产生不稳定极点的问题，并且更适用于控制器结

构复杂和维数较高的系统[9]，因此采用等效传函的

方法，可以通过整定控制器参数来进行解耦。以上

的文献和方法即是整定 PID 参数解耦控制方法的理

论基础。 
近年来，基于过程历史数据挖掘过程信息的研

究快速发展，基于神经网络等数据驱动[10-12]的建模

方法[13-21]获得丰硕成果。因此本文基于数据驱动思

想对工程人员的操作历史数据进行经验的提取，模

拟工程人员在经验指导下得到控制序列。面向本文

非线性、数据关系复杂，数据维度高的耦合回路流

程模型时，大多利用智能方法构建软控制器，但未

见数据驱动来挖掘 PID 整定过程中的人工经验。在

实际过程中，整定操作为序列决策过程，值得一提

的是，序列决策是一种对决策步骤进行建模的方法，

通常应用在投资收益分析的决策之中，在生产过程

中常用作加工步序规划之中[22]，同时，神经网络等

建模方法已被成功应用于序列决策建模领域[23-29]。

因此序列决策思想适合解决此类按照步骤进行的

PID 整定过程建模。然而，对于耦合回路控制器参

数决策中序列决策问题的建模还未见报道。此外，

以上的决策模型都属于单点时间序列决策模型，与

本文的“复合型决策”不同，本文根据实际的解耦

需求，提出了一种决策节点含有多种决策参数的“复

合型序列决策”，其决策结果也为多参数组合，更加

适用于多回路控制器参数整定过程，并基于提出的

序列决策模型，构建了多级神经网络。 
受上述讨论启发，本文以等效传函的理论为支

撑，提出面向解耦问题的基于 NPCA-ANN 的序列

决策 PID 参数整定模型，旨在挖掘历史数据中有效

的 PID 调节序列，辅助达到回路解耦控制效果。 

1  面向解耦的 PID 参数整定序列决策

模型 

1.1  耦合过程描述 
工业现场工艺流程复杂，同一个生产质量指标

受多变量影响，多个变量在多个回路中作为控制变

量，因此有着“牵一发而动全身”的控制效果，在

相互耦合的情况下，现场发生变动后，各回路会出

现不稳定的情况，以两个相互关联的回路为例，如

图 1 所示。 

 

图 1  耦合回路 

Fig.1  System with coupling 
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以上的两个单回路之间，若不存在耦合情况，

两个回路控制效果良好。原本出厂的控制器参数能

够快速跟踪设定值，但是在实际的工况中，因为有

耦合的存在，原有的控制器参数并不能够使输出快

速跟踪设定值，并且还会发生振荡。故此时，非模

型解耦方法可以不通过数学计算解耦，通过调节两

个回路的控制器参数，来缓解回路不稳定的状况。

有经验的操作人员会根据对现场工艺的了解，调整

控制器参数，可以有效快速地改变控制回路的状态

响应，如图 2 所示，工程师判断系统发散后，在 60 
s 时调节 PID 参数，使回路收敛，后期会进行 PID
参数的微调。这个过程即本文要研究的人工 PID 调

参的决策过程。 

 
图 2  操作人员在 60 s 时调节 PID 参数控制 

Fig.2  Tuning result of PID controller at 60th second 

1.2  双回路 PID 整定解耦的数学分析 
双回路耦合为多回路耦合系统的一部分，多回

路系统可以通过耦合效果比较，优先处理耦合严重

的相关回路，进而双回路的解耦合为多回路解耦的

主要工作。 
定理 1：在两个耦合回路的输入 R1,R2 不变的

情况下（图 1），存在控制器 Gc1′和 Gc2′，使得图 3
中输出与图 1 中相等，即 Y1=Y1′和 Y2=Y2′。即满足

同样的解耦控制效果。 
证明：图 1 所示回路可以描述为 

 
( ) ( )
( ) ( )

1 1 1 1 1 2 2 2 21

2 2 2 2 2 1 1 1 12

Y R Y Gc Gp R Y Gc Gf

Y R Y Gc Gp R Y Gc Gf

= − + −

= − + −
     (1) 

 

图 3  等效消除耦合回路 
Fig.3  Equivalent loop by decoupling 

若要利用 PID 参数整定实现解耦合的作用，即

最终的控制器参数使得控制回路之间的耦合消除，

如图 3 所示。 
即图 1 中的两个回路通过调整 PID 参数，使得

两回路输出与图 3 中两回路的输出相等，即 
( ) ( )

( )
( ) ( )

( )

1 1 1 1 1 2 2 2 21
1 1 1 1

2 2 2 2 2 1 1 1 12
2 2 2 2

Y R Y Gc Gp R Y Gc Gf
R Y Gc Gp

Y R Y Gc Gp R Y Gc Gf
R Y Gc Gp

= − + − =
−

= − + − =
−

′

′
    (2) 

由式（1）和式（2）得 
2 2 21 1 21
1 1 1

R Y GcGc Gc Gf
R Y Gp

−−
−

′=        (3) 

1 1 12 2 12
2 2 2

R Y GcGc Gc Gf
R Y Gp

−−
−

′=        (4) 

由式（3）和式（4）可以解 
2 21 2 1 21 2 2
1 11

1 2 12

R YGp Gp Gc Gf Gc Gp
R YGc

Gp Gp Gf

−−

−

′ ′
−=     (5) 

1 11 2 2 12 1 1
2 22

1 2 21

R YGp Gp Gc Gf Gc Gp
R YGc

Gp Gp Gf

−−

−

′ ′
−=     (6) 

由式(5)和式(6)得知，如果存在 Gc1′和 Gc2′使
得图 3 中的回路满足控制条件，那么，即存在控制

器 Gc1 和 Gc2 使得图 1 中的回路控制效果等效为

无耦合情况的两个回路。 
证毕。 
根据以上的定理可以知道，存在控制器 Gc1 和

Gc2 使得回路消除耦合作用。其形式如式（5）和式

（6）所示。根据等价传递函数参数化的方法,利用

Maclaurin 级数有理逼近方法获得 PID 参数[30]。 
式（1）～式（6）揭示了人工调节 PID 参数可

以达到解耦的效果。但是需要调解人员通过经验判

断和不断试凑的方法进行 PID 控制器参数的选择，

其过程实质是在搜索空间内根据经验指导进行逐步

的寻优过程。利用启发式算法，例如粒子群，蚁群

算法遗传算法等可以在搜索空间内对控制器参数寻

优，控制人员根据自己的经验以及对模型的了解，

能够在有限步数内，逐步寻找到合适的 PID 参数。

因此，本文所提面向解耦问题的基于序列决策的

PID 参数整定方法，则是利用有效历史数据就此类

决策过程构建了复合型序列决策模型。 
1.3  基于序列决策的 PID 整定建模基本数学描述 

历史操作数据与过程状态数据中隐含操作人

员根据对过程状态判断而做出的整定序列，因此利

用ANN对此序列决策建模，即为本文的主要思想。 
序列决策属于运筹学领域的一个分支，是时间
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序列上的决策过程。本文根据实际应用情况定义带

有复合型决策节点的序列决策： 
定义 1  带有复合型决策节点的序列决策过程 
在序列决策过程中，决策节点包含不同数据类

型的决策条件，且决策结果含有多个变量，称之为

带有复合型决策节点的序列决策。 
区别于传统的序列决策的单变量，单策略决策，

本文提出的方法，在原有模型基础上，增加变量类

型与变量个数，使决策过程包含更多有用信息，便

于决策知识的表达。本文的序列决策采用乐观法则

（极大极小法则），即选择最大收益（payoff），来衡

量决策结果的量化指标[31]。 
本文利用历史数据对决策过程建模，旨在操作

数据中选取优良的控制参数变换序列，对其进行建

模，进而形成基于 PID 参数整定序列决策的解耦控

制方法，其中，一个重要步骤就是在众多历史数据

中选择出最优操作。具体的决策过程见图 4。 

 

图 4  决策过程 

Fig 4  Flow chart of decision process 

其中，图 4 中的收益函数 W 针对此类问题定义

属于多属性决策问题的收益函数，可以利用加权

算法进行评价。利用归一化原理，先将不同变量

归一化到统一的[0, 1]区间，评价函数为 W，则 W
描述为 

1 1 2 2 1 1 2 2
T T

, 1, 1, 1,

n n n n m n m

n m n m

W a x a x a x b x b x b x
X B X

+ + +

+

== + + + + +
+1 nA    (7) 

其中，A1,n 代表决策关键向量，是 0～1 向量，

对决策结果有“一票否决权”，B1,m代表在 A1,n 非零

情况下其他变量的权值，根据不同的决策目标，利

用机理或知识决定权值大小。W 值直接表现控制质

量的好坏，W 越大决策结果越优。利用以上的收益

函数，针对每个决策节点的历史数据进行评价，选

择出收益函数高于本决策节点 80%的操作，作为可

以训练决策模型的“有效操作”。 
解耦控制问题可以抽象为多输入多输出的预

测问题，即 
parameter(Y)=f(X)               (8) 

其中，Y 为控制器参数向量，X 是当前控制器

参数和当前回路状态变量。利用神经网络的非线性

逼近原理，得到能够预测控制器参数的决策模型。

由于现场操作为“调一步，看一步”的评判原则，

所以符合序列决策的过程。即可以利用多输入多输

出的神经网络构建每一步的决策模型。 
此外，针对过程数据维数过大的问题，可以利

用降维方法对输入做降维处理，而后用于训练。非

线性数据的降维，选用输入训练神经网络进行构

造一种非线性 PCA 来对数据进行降维去噪，提高

数据的可用性。 
在 正 常 工 况 下 测 得 的 历 史 数 据 集

X=[X1,X2,…,XN]。若各个变量中存在相关性，那么理

论上只用 A 个主元(A<N)就可以反映出过程的主要

信息。非线性 PCA 就是一种对 X 的估计量 X̂ 的非

线性表示即 
( )ˆ

NF= + = +X X E T E           (9) 

其中， X̂ 是 X 的估计矩阵，E 是残差矩阵，

F(·)是一个非线性函数，TN 为非线性主元得分矩

阵。现在的问题是如何从历史数据之中提取到非

线性特征，得到非线性函数 F(·)与非线性主元得

分矩阵 TN
 [32]。 

本文基于输入神经网络（input training neural 
network, ITNN）来构造非线性 PCA(NPCA)模型，

其中 ITNN 的结构如图 5 所示。 

 

图 5  面向 NPCA 的 ITNN 网络结构 

Fig 5  Structure of IT-NN 
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1.4  面向解耦的序列决策 PID 参数整定模型 
本文基于 NPCA-BP 神经网络框架，构造序列

决策中每个决策点的模型。其中，利用式(9)中得到

的非线性主元 TN作为 BP 神经网络的输入数据，可

以有效降低网络的运算复杂度。由 NPCA-ANN 构

成的每个决策节点的决策模型，而后构建的整体序

列决策模型如图 6 所示。其中，每个决策点是一个

NPCA-BP，这是一个序列决策过程模型中的一个单

元。本文根据实际操作情况，默认操作人员在 5 步

之内可以整定好 PID 参数。 
具体的序列决策 PID 整定模型建立步骤如下。 
（1）历史数据中按照评价函数 W[式(7)]选择用

于训练网络的历史数据，按照比例确定训练集与测

试集； 
（2）设计输入训练神经网络的结构（图 5），利

用历史数据的测试集检验网络结构； 
（3）将所有历史数据通过以上确定的 ITNN 网

络降维，得到 TN[式(9)]； 
（4）设计每个决策节点的 BP 网络，并用降维

过的数据检验得出最优网络结构； 
（5）得到每个决策节点的网络模型，构成序列

决策模型（图 6）。 

2  实例仿真 

2.1  Matlab 仿真 
工业现场有很多控制回路由于相互干扰很难

保证系统稳定，在酒精精馏塔中塔顶温度与塔底温

度控制回路相互独立，又因能量传递上有着强耦合

的作用。以文献[33]中给出的精馏塔数学模型为仿

真对象，请专家经过反复摸索，通过调节 PID 参数，

可以将耦合去除。大量的调节数据即可用来训练决

策模型。利用 Simulink 仿真平台搭建带有耦合的双

回路仿真模型，如下。 
耦合回路的数学模型[33]和 Matlab 模型分别如

式(10)和图 7 所示。 

( ) ( ) ( )
( ) ( )

( )( )

8.4

11 12
9.2

21 22

0.66e 0.012e
5.7 1 7.06 1

0.049e 0.87e
8.09 1 3.89 1 18.9 1

s s

s s

G s G s s s
G s

G s G s
s s s

− −

− −

⎡ ⎤−
⎢ ⎥⎡ ⎤ + +⎢ ⎥= =⎢ ⎥ ⎢ ⎥−⎣ ⎦ ⎢ ⎥+ + +⎣ ⎦

  

(10) 
该模型在互相干扰的情况下，PID 难以应对

存在互相耦合的情况，其过程变换如图 8、图 9
所示。 

针对以上模型可以看出相互干扰存在于各个回 

 

图 7  仿真回路 MATLAB 模型 
Fig.7  MATLAB model of simulation 

 

图 6  基于 NPCA-ANN 的 PID 整定过程序列决策模型 

Fig.6  Structure of NPCA-ANN for PID tuning 
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图 8  无关联回路 PID 整定后阶跃响应曲线 
Fig.8  Responding curve of loops without coupling 

 

图 9  同一参数下加入关联后阶跃响应曲线 

Fig.9  Responding curve of loops with coupling 

路中对控制质量影响很大，甚至会造成系统的不稳

定，针对以上模型进行控制决策的实验仿真。 
通过以上模型初始化 PID 参数，整定 PID 参数

至满意效果的操作数据作为历史数据。 
（1）针对双回路的控制器参数决策问题，定义

评价函数 
1 2 1 2

1 2 1 2

1 1 0.7 0.7
0.6 0.6 0.4 0.4
W S S O O

E E T T
= × + × + × + × +
× + × + × + ×

     (11) 

其中，S1、S2 是两个回路的收敛稳定状态，对

于控制回路来时是至关重要的属性，所以 S1, S2 为

权值最大项，O1、O2 是两个回路的超调量，E1、E2

为两个回路的稳态误差变量，T1、T2 为两个回路的

调节时间变量。针对于生产过程，不稳定与快速波

动是首要控制变量，稳态误差和调节时间次之，其

中的权重值根据控制效果要求，由 3 名控制领域专

家，经过群体决策分析得来。回路的稳定状态是零

一取值变量，故 S1和 S2可以取值 0 或 100%，超调

量 O1，O2取值在[0，100%]，调节时间 T1、T2取值

是在固定仿真时间内[0, 100%]，可利用式（11）对

决策结果进行评价判断。定义当回路发散时的状态

为[0, 0, 100%, 100%, 100%, 100%]。根据以上的收益

函数可以在历史数据中选择“有效”控制器参数调

节过程数据，用于训练决策模型，获得智能控制器

参数决策模型。选用 5 次决策后能够满足双回路的

控制效果的历史数据用于训练决策模型，针对不同

的初始控制参数和不同的控制效果状态作为调节的

初始状态。采用 500 数据用作训练，用 30 个数据

进行检验。训练完成的决策模型即可针对不同的

初始控制器参数与回路状态进行预测控制参数的

调整值。 
（2）利用所选的历史数据进行降维模型设计：

降维模型 ITNN 的网络结构为 14-10-10，通过 ITNN
降维后的数据 TN为 10 维。 

（3）将所有历史数据降维，得到 TN[式（9）]。 
（4）通过 ITNN 降维后的数据 TN为 10 维，输

出是 6 维数据，通过交叉验证得到神经网络的结构

为 10-8-6，1 层隐含层，8 个隐含层节点，网络的学

习率为 0.6。训练每个节点的决策神经网络模型，其

训练平均相对误差和利用 30 数据进行检验的平均

相对误差（mean relative error, MRE）如表 1 所示，

基于神经网络的决策过程参数如表 2 所示。 

表 1  决策神经网络平均相对误差 
Table 1  MRE of decision ANN(NPCA-BP) 

Node 
Decision 

node 1st

Decision  

node 2nd 

Decision  

node 3rd 

Decision 

node 4th

Decision 

node 5th

training MRE 0.00668 0.000121 0.000176 0.000802 0.000577

testing MRE 0.0827 0.0931 0.00342 0.00452 0.00091

表 2  决策过程数据 
Table 2  Decision data 

Node
State  

[S1, S2, O1, O2, T1, T2] 

Parameter  

[Kp1, Ki1, Kd1, Kp2, Ki2, Kd2]

J1 [0, 0, 100%, 100%, 100%, 100%] [6, 0.5, 0.02, 8, 0.15, 0.02] 

J2 [1, 1, 50%, 40%, 10%, 20%] [3, 0.5, 0.02, 4, 0.15, 0.02] 

J3 [1, 1, 20%, 15%, 5%, 10%] [3, 1, 0.02, 2, 0.15, 0.02] 

J4 [1, 1, 20%, 10%, 5%, 8%] [3, 1.5, 0.02, 1.5, 0.2, 0.02] 

J5 [1, 1, 20%, 10%, 5%, 7%] [3, 1.5, 0.02, 1.5, 0.3, 0.02] 

 
通过以上参数调节过程，可以看出控制效果如

图 10 所示。 

 

图 10  调节过程控制响应图 
Fig 10  Response of tuning process 

以原有控制参数为[6，0.5，0.02，8，0.15，0.02]
在 50 和 100 s 的时候进行粗调参数，将不稳定的状

况，在 150 和 200 s 的时候进行微小调节，最终获
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得 PID 参数。当两个回路都稳定的时候，在第 300 
s 和第 400 s 的时候分别改变两个回路的设定值，

从响应曲线中看出，可以快速稳定地跟踪设定值

变化，有效克服关联关系影响，避免了回路未整

定 PID 之前的振荡不稳定状态的发生，收到很好

的控制效果。 
本文采用的方法有别于其他学者进行控制器

设计[34-36]，本文所提方法利用历史操作数据做离线

的序列决策建模，更有实际应用意义。经过训练最

终能够通过决策模型得到的控制效果与通过设计模

糊解耦控制器[33]的对比如图 11～图 14 所示。 

 

图 11  序列决策 PID 参数塔顶温度回路阶跃响应曲线 
Fig. 11  Response of tower top with sequence  

decision PID tuning 

 

图 12  模糊解耦控制系统塔顶温度阶跃响应曲线 
Fig. 12  Response of tower top with fuzzy  

decoupling method 

 

图 13  序列决策 PID 参数塔底温度回路阶跃响应曲线 

Fig. 13  Response of tower bottom with sequence decision 
PID tuning 

 

图 14  模糊解耦控制系统塔底温度阶跃响应曲线 
Fig. 14  Response of tower bottom with fuzzy decoupling 

method 

从图 11～图 14 可以看出，本文所提方法的 PID
参数整定，可以在不用改变原有控制系统结构基础

上，只通过改变 PID 参数的值即可实现解耦控制器

功能。并且与文献[33]中的模糊解耦控制效果进行

对比，能够达到控制要求。 
2.2  Aspen 平台仿真 

根据实际的精馏过程搭建了一个精馏塔工作

模型如图 15 所示。 
其中塔底再沸器的温度控制回路，与塔顶汽包

压力控制回路为两个相互独立的回路，但是由于精

 

图 15  Aspen 精馏塔动态仿真模型 
Fig.15  Dynamic simulation model of distillation tower based on Aspen 
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馏塔内温度传递的机理，存在耦合，在只考虑单独

回路控制效果最佳的情况下，相应效果图如图 16。 
从图 16 中可以看到，当塔底再沸器温度设定

值变化 5℃，带给塔顶压力变化范围为 0.5 bar(1 bar 
= 0.1 MPa)的变化量，塔顶压力变化 1 bar 的时候，

也会影响塔底温度变化，耦合程度较大。 

 
图 16  TC 与 PC 控制回路阶跃响应效果 
Fig.16  Response of TC loop and PC loop 

基于 1.4 节所提构建面向解耦问题的序列决策

PID 参数整定过程模型中的步骤（1）～（5），工作

人员通过调节两个回路的 PID 控制器参数值，使得

两个回路在能满足自身控制效果的同时，还能有效

减弱耦合效果，其调节过程如图 17 所示。 
可以从图 17 中看出，原有的控制器参数，在调

整两个回路的控制器参数之后，耦合效果明显减弱。 
PID 参数整定过程的控制效果如表 3 所示。在

表 3 中也可以直观地看出，经过 5 个决策节点的不

同 PID 控制器参数变换，最终使得原有回路的控制

质量发生变化：（1）原有控制器参数在 TC 回路设

定值从 55.3℃变化到 65.3℃的时候，两个回路的性

能指标为：[5%, 1.45, 3.75%, 0.67]([TC回路超调量，

TC 回路调节时间，PC 回路超调量，PC 回路调节时

间]), 优化后的控制器参性能指标为[4%, 0.7, 2.00%, 
0.6]；（2）当 PC 回路发生设定值变化时，性能指标

从[3.80%, 1.65, 0.70%, 1.07]变化为[1%, 1.3, 0, 0.7]。 

 

图 17  PID 参数调整过程中的控制性能 
Fig.17  Process of PID tuning  

2.3  小结 
Matlab 平台可以从理论上模拟解耦过程，可以

通过传递函数表达实际生产过程中的耦合过程，可

以很直观地看出耦合作用存在对于生产过程变量改

变带来的影响。当相对增益较大且设定值变化较大

的时候，原有控制器参数不能够应对较大的误差波

动。通过逐步调整控制器参数，可以将控制效果控

制在可接受范围之内，理论上存在等价参数解耦

PID 控制器，在人为操作中可根据人工经验趋近该

等价参数解耦 PID 控制器，通过实验仿真收到很好

的控制效果。 
Aspen 平台可以模拟实际的生产过程，按照生

产工艺机理构建动态模型。由于模型的整体性，实

验对比即使不能从两个独立不耦合情况下的 PID 参

数的角度进行，依然可以通过调节 PID 参数降低耦

合作用带来的影响，在动态仿真中，可以看出，在

表 3  仿真数据 
Table 3  Data of simulation process 

Control node Time/h 
TC parameter PC parameter TC set 

point/℃
PC set 

point/bar
TC PC 

P I D P I D Overshoot/% Adjusting time Overshoot/% Adjusting time 

J1 (with 
original 

parameter) 

2.6—4.58 2.35 11 0 20 12 0 55.3 16 — — — — 

4.58 2.35 11 0 20 12 0 65.3 16 5 1.45 3.75 0.67 

8.02 2.35 11 0 20 12 0 65.3 17 3.80 1.65 0.70 1.07 

J2 13.6 4.35 11 0 40 12 0 65.3 16 2 1.5 0.60 0.6 

15.9 4.35 11 0 40 12 0 55.3 16 4 1.1 2.50 0.8 

J3 20.8 4.35 22 0 40 22 0 65.3 16 5 1 2.50 0.7 

23.9 4.35 22 0 40 22 0 65.3 17 2 0.6 0.50 0.6 

J4 27 4.35 30 0 40 22 0 55.3 17 1 1.3 2.00 0.4 

30.1 4.35 30 0 40 22 0 55.3 16 1 1.7 0.58 0.6 

J5 36 4.35 30 0 50 22 0 55.3 17 1 1.3 0 0.7 

39.2 4.35 31 0 50 22 0 65.3 16 4 0.7 2.00 0.6 
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实际的生产过程中，完全可以通过调节 PID 参数降

低耦合作用的影响。 
综合以上的 Matlab 和 Aspen 建模过程以及决

策过程，本文提出的序列决策 PID 参数整定策略，

不依赖系统的数学模型，只通过过程数据以及操作

的历史数据可以挖掘操作人员通过调节 PID 参数解

除关联的相关经验，完全不用改动原有的控制器结

构，能够有效地减弱耦合效果，在实施效率和实用

性上优于其他先进控制方法。在仿真中能够有效快

速稳定地跟踪设定值的变化。 

3  结  论 

本文利用序列决策思想对面向解耦问题中的

PID 整定过程进行建模，采用决策序列来描述决策

过程，利用多属性决策的评价方法筛选出优秀数据

进行训练。针对序列决策中的不同决策节点采用神

经网络算法挖掘经验丰富工程师的 PID 参数整定经

验，能够有效预测决策后的控制器参数，同时，为

初级操作人员提供指导。 
本文的研究仍处于对实际决策过程建模的初

步探索阶段，旨在模拟人员操作序列解决耦合问题，

未来工作还会在可变步长的序列决策模型构建，以

及解耦后回路协调控制性能等方面的研究上进行更

深入的探讨。 
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