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端边云协同的PID整定智能系统
★ 东北大学流程工业综合自动化国家重点实验室 柴天佑，周正，郑锐，刘宁，贾瑶

PID Tuning Intelligent System Based on End-edge-cloud Collaboration

摘要：本文在分析智能制造对PID整定的新需求及PID整定面临
的挑战难题的基础上, 将自动化的建模、控制与优化和人工智
能的深度学习与强化学习深度融合与协同，提出了自适应与自
主的PID整定的智能优化方法，包括端边云协同的PID控制过程
数字孪生模型和强化学习与数字孪生模型相结合的PID整定算
法。将工业互联网的端边云协同技术与PLC控制系统相结合，
研制了PID整定智能系统，并在重大耗能设备——电熔镁炉成
功应用。该系统安全、可靠与优化运行，取得显著的节能减排
效果。最后，提出了控制系统智能化研究方向需要进一步深入
研究的内容。
关键词：PID参数整定；端边云协同技术；深度学习；强化学
习；智能系统
Abstract: Abstract Based on the analysis of the new requirements 
of intelligent manufacturing for PID tuning and the challenges 
and difficulties faced by PID tuning, this paper proposes an 
adaptive and autonomous PID tuning intelligent optimization 
method by deeply integrates and coordinates the modeling, 
control and optimization in automation and deep learning and 
reinforcement learning in artificial intelligence. The proposed 
method contains the digital twin model of the PID control 
process based on end-edge-cloud collaboration and the PID 
tuning algorithm combining reinforcement learning and digital 
twin model. Furthermore, the PID tuning intelligent system is 
developed by combining the end-edge-cloud collaboration 
technology of Industrial Internet with the PLC control system, 
and has been successfully applied to the energy intensive 
equipment — Fused magnesium furnace. This system operates 
safely, reliably and optimally, achieving remarkable effects in 
energy conservation and emission reduction. Finally, the further 
research content in the intelligent research direction of control 
system is proposed.
Key words: PID parameter tuning; End-edge-cloud collaboration
technology; Deep learning; Reinforcement learning; Intelligent 
system

自动控制系统在几乎所有的主要技术革命中都发挥了重要
作用。例如，从流程工业过程到离散工业的重大装备，从蒸汽
机到高铁、辅助驾驶汽车、高性能飞机，从火箭到航天器，从
工业机器人到服务机器人等，都需要自动控制系统来保证其安
全、可靠、高效运行。自动控制系统发挥不可取代的作用。控
制器是自动控制系统的大脑，PID控制器因其结构简单、使用
方便、运行可靠而广泛应用于自动控制系统。目前，工程中运
行的自动控制系统约95%采用PID控制器[1~4]. 国际自动控制联
合会（International Federation of Automatic Control，
IFAC）的行业工作组对各种控制方法的影响力进行调查，结果
显示PID控制器影响力最强，高影响率达100%[2]。PID控制器
的性能取决于其比例、积分、微分三项的控制器参数。为实现
PID闭环控制系统的鲁棒稳定性与最优动态性能，在决策PID控
制器参数时涉及动态非凸优化问题，也是NP-Hard问题。没有
一种整定方法是通用的或最优的。迄今为止，我们仍缺乏足够
的知识来提出一个通用且最优的PID控制器参数的整定方法[5]。
因此，PID整定方法一直是控制领域研究的重要方向。

文献[6]给出了PID参数整定开创性工作，提出了目前工
业领域广泛采用的PID控制器参数整定方法，即Z-N法。PID
整定问题引起了学术界和工程界对其理论与应用研究的广泛兴
趣，产生了大量的PID整定方法的文献[3，5]。PID控制器参数
整定方法可分为无被控对象模型的整定方法（无模型整定法）
和基于被控对象模型的参数整定方法。一类无模型整定法是
采用反映被控对象动态特性的临界点来设计PID控制器参数，
即其Nyquist曲线穿越负实轴的−180°相位点的增益K180和频率
ω180。文献[7]提出继电反馈实验求取被控对象临界点参数的方
法。围绕临界点参数的准确求取和PID参数整定规则的改进仍
然是热门的研究主题[8~15]。另一类无模型整定法基于PID控制
器结构已知、只与跟踪误差相关，采用最小化含跟踪误差和控
制输入约束的性能指标，利用闭环系统的输入−输出数据，通
过智能方法求取最小化性能指标的PID控制器参数。文献[16]
提出迭代学习整定PID参数方法。文献[17~19]提出迭代反馈整



2023.09    AUTOMATION PANORAMA 35

定法。人工智能领域的强化学习和元学习的发展为无模型PID
参数整定方法的研究开辟了新途径。文献[20]将PID控制器参
数整定作为强化学习的训练策略，以跟踪误差和控制输入变化
率为奖励函数，采用与PID控制律相关的跟踪误差、跟踪误差
变化率、输出变化率的大数据，提出基于深度强化学习PID 参
数整定方法，并在双容水箱实验系统中验证了所提方法的有
效性。文献[21]将计算机科学的最新进展和控制理论相结合，
研究PID控制器参数整定问题，将PID的校正问题表示为具有
约束的强化学习任务，提出了基于强化学习的自主PID整定方
法，并在多模式水箱实验系统中验证了所提方法的有效性。文
献[22]将比例积分控制器参数的校正表示为元强化学习控制策
略，提出了当被控对象动态特性变化时自适应校正控制器参数
的元强化学习方法，采用具有时延的一阶被控对象模型进行离
线方法实验，取得了满意的效果。

无模型整定法本质上是一种数据驱动的控制器设计方法。 
采用数据通过优化方法整定PID控制器参数的上述方法难以给
出保证闭环控制系统稳定的控制器参数选择范围，难以保证参
数整定过程的闭环系统稳定性。虽然大多数工程动态系统是非
线性，但由于运行在工作点附近，因此可以用近似线性系统
模型来描述。采用机理分析和系统辨识方法，可以建立被控
对象的近似的数学模型[23~24]。使用被控对象辨识的模型参数和
结构，采用现代控制方法权衡动态性能和稳定性，设计PID控
制器参数，如极点配置整定法[25~28]、内模控制整定法[29~30]、约
束优化整定法[31~33]。由于实际被控对象存在着非线性和不确定
性，影响PID控制性能，将被控对象的近似数学模型和数据驱
动的控制器设计方法相结合，为研究提高PID控制性能的整定
方法提供了新途径。文献[34~36]提出了自适应PID控制。文
献[37]针对非线性被控对象，以被控输出与参考模型输出之间
的误差极小化为性能指标，采用近似线性模型和被控对象输入
输出数据以及历史PID参数，提出数据驱动的PID参数整定方
法。文献[38]针对二阶单输入单输出非线性被控对象，采用动
态线性化模型，提出了一种基于自适应更新规则和数据驱动技
术的PID控制器设计方案。文献[39]将PID控制与自抗扰控制相
结合，提出了保证闭环系统稳定性和动态性能的PID参数整定
公式，仿真验证了所提出的PID参数整定方法。文献[40~44]结
合复杂工业过程特点，采用线性模型加未知非线性项描述被控
对象模型，未知非线性项表示被控对象的未知非线性和动态变
化、生产条件的变化和未知干扰的不确定性。由于以前时刻未
知非线性项可以精确求取，未知非线性项的变化率对系统影响
的跟踪误差可测，使用这些数据与PID闭环方程，采用一步最

优控制，设计精确的补偿信号，叠加到PID控制器，显著改善
控制系统动态性能，在选矿、电熔镁砂等工业过程的成功应用
验证了所提方法的有效性。

目前，PID控制器参数整定方法存在的问题如下：
（1）采用PID整定方法和商业整定软件整定实际运行的PID 

控制器难以取得满意的整定效果，需要人工调试[45~46]。这是因为
PID整定方法所依据的模型无法准确描述被控对象的动态特性。

（2）虽然PID整定方法和商业整定软件在整定实际运行的
PID控制器时，容易整定控制系统稳定运行的PID参数，但难
以取得最优的整定效果[47]，即难以使实际运行的控制系统具有
最优的动态性能。这是因为获得使控制系统具有最优的动态性
能的PID参数需要闭环控制实验，采用的实时参数优化方法在
数值优化函数的搜索空间可能给出较差的结果，因此无法应用
于实际运行的闭环控制系统。

（3）实际运行的控制系统由于运行条件的变化、被控对
象动态特性的变化，使得商业上可用的PID整定方法无法取得
满意的效果[48]，需要重新整定PID参数。这就需要在线、自适
应、自主的PID整定方法。

智能制造要求控制系统具有鲁棒稳定与最优动态性能，
这就要求解决上述PID控制器参数整定方法存在的问题，实现
PID控制系统的智能化。将建模、控制、优化和大数据驱动的
人工智能、计算机软件、通信等计算资源与工程中运行的控制
系统物理资源紧密融合与协同，研究PID整定智能系统，为解
决PID整定挑战难题提供了新的研究思路[49~50]。基于工业互联
网的端边云协同技术为实现大数据驱动的PID整定的智能算法
创造了条件[51]。

本文的主要贡献如下：（1）结合复杂工业过程PID控制系
统分析了智能制造对控制系统的新需求以及PID控制器参数整
定面临的挑战难题；（2）利用PID闭环控制系统特性和实际运
行的输入输出数据，将系统辨识与自适应深度学习[52]相结合，
建立了端边云协同的PID控制过程的数字孪生模型；（3）将强
化学习与数字孪生模型相结合，提出了在线自适应与自主PID
整定的智能算法；（4）将工业互联网的端边云协同技术与PLC
控制系统相结合，研制了PID整定智能系统，并在重大耗能设
备—电熔镁炉控制中成功应用，取得显著的节能减排效果。最
后，提出了PID整定智能化的进一步深入研究的方向。

1　PID 整定面临的挑战

智能制造将使制造企业由资源计划系统、制造执行系统和
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控制系统三层架构变革为人机协作的智能化管理与决策系统和
自主智能控制系统组成的两层架构，实现智能决策与控制一体
化[53~54]。为了实现企业综合生产指标（质量、产量、成本、能
耗与物耗等）优化控制，要求控制系统的设定值随生产全流程
全局优化而频繁变化，要求控制系统快速跟踪设定值并使动态
跟踪误差尽可能小。为了清楚地说明PID整定面临的挑战，采
用可以近似描述一大类工业过程的动态特性一阶惯性模型[23]，
并采用未知非线性项表示被控对象的建模误差、未知非线性和
变化的动态特性以及未知干扰等不确定性。

被控对象与PID控制律表示如下：
被控对象：

                             （1）
其中， 与 表示被控对象的输出与输入， 为系统延

时， 为采样时间， 为未知非线性项， 和 为关
于 的多项式。

                              （2）
离散增量式PID 控制器:

                                                                                   （3）
式中， 、 和 为PID控制器参数， 为设定值，

为跟踪误差。
具有鲁棒稳定与最优动态性能的PID控制系统控制目标是

在系统运行的时间内将跟踪误差 控制在目标值范围内且尽
可能小，使控制输入 在允许的范围内且波动尽可能小，即

                                      （4）

式中 ， 与 分别为跟踪误差 目标
值上界和控制输入波动的上界。

将式（3）代入式（1）得到闭环控制方程：

　　 　 （5）

由闭环控制方程可知，设定值 不变，
基本不变，PID控制器就可消除跟踪误差。虽然大多数工程系
统含有未知非线性和不确定性，但随时间变化不大。PID控制
器通过积分器消除未知非线性和不确定性对被控对象输出的影
响。这就是PID控制器广泛应用于自动控制系统的原因。当设

定值和未知非线性项频繁变化，积分器 失效，难以将
跟踪误差控制在目标值范围内，甚至造成系统不稳定. 只有重
新整定PID参数 、 和 ，才有可能改善控制系统的动态
性能. 为了实现上述控制目标，要求PID控制系统实时感知与
识别控制性能，及时准确决策重新整定PID参数，在保证控制
系统安全可靠运行的条件下，实时自主整定PID参数获得最优
整定结果。这就对PID控制器参数整定方法和商业整定软件提
出挑战。

2　PID整定的智能方法

整定PID控制器参数 、 和 ，实现控制目标（4）， 
需要进行闭环控制实验。虽然通过实际运行的PID控制系统可
以获得闭环控制下的被控对象输入输出数据，但运行的控制
系统往往不允许进行整定PID控制器参数的闭环控制实验。
因此，研究PID整定方法必须解决整定PID参数的闭环控制难
题。本文利用PID闭环控制系统特性和实际运行的输入输出大
数据，将系统辨识与自适应深度学习相结合，建立了端边云协
同的PID控制过程，即闭环控制下的被控对象与执行机构和检
测装置的数字孪生模型。

2.1　端边云协同的PID控制过程数字孪生模型
被控对象可以用下式表示:
　　　                  （6）
其中， 和 为关于 的多项式。为了简明清

楚描述建立数字孪生模型的方法，以被控对象（1）为例，将
PID控制器（3）代入（1）得如图1所示的以 为输入、
为输出的PID过程控制模型。

图1  PID控制过程与数字孪生模型
　　　　　 　　　　　    　
式中

。　　　　　　　（7）
采用最小二乘算法离线辨识模型参数 ，得其估计值 。

于是，式（7）可表示为
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　　　　　 　　　　　（8）
式中， 。 是模型结构

与系统阶次未知的非线性动态系统。
采用文献[52] 的自适应深度学习，建立如图2所示的端边

云协同的PID控制过程数字孪生模型：云-PID控制过程数字孪
生模型和自校正机制，边-用于控制器参数整定的PID控制过
程数字孪生模型，端-实际运行的PID控制系统。

图2  端边云协同的PID 控制过程数字孪生模型结构
自校正深度学习模型与在线深度学习模型采用相同的长

短周期记忆LSTM[55]的网络架构。由于是一个模型结构与系
统阶次未知的非线性动态系统，由式（8）知其输入变量为

 因此将其作为单个神经元的输
入，神经元的个数n表示为系统的阶次，单个神经元的节点数
h与网络层数L表示系统的结构。虽然 的系统结构和阶次
未知，但采用文献[52]的自适应深度学习训练方法和大数据
可以估计。当选择的数据大到一定程度，估计的结果不变。
云-PID控制过程数字孪生模型采用PID控制过程的输入数据使
模型输出与控制过程实际输出一致，自校正机制通过自校正深
度学习模型的权重和偏置参数使边数字孪生模型与云数字孪生
模型一致，使边数字孪生模型可用于控制器参数整定。通过
端-实际运行的PID控制系统的采集与传输装置实时获得控制
系统的输入、输出、跟踪误差等大数据。

2.2　PID 整定的智能方法
优化整定PID控制器参数的问题描述如下：
性能指标：

　　　　　　　 　　　　　（9）

由PID控制律和闭环控制方程知约束方程为

                                                                                  （10）

                                                                                  （11）

式中 ； ； 为决策变量， 和 为未知
非线性函数，因此无法采用优化方法求解。如果我们将 中
的变量作为状态，选择PID参数作为策略，使用PID控制律产
生 作为动作，作用于被控过程，就会产生新的状态，获得
跟踪误差和性能指标，使性能指标极小来选择新的PID参数。
该过程可用马尔科夫决策过程来描述。因此，可采用强化学习
进行PID整定。基于强化学习与数字孪生模型整定PID参数的
结构如图3所示。

图3  PID控制器参数整定结构
采用确定性动作−评价方法的强化学习架构[56~57]，提出

如图4所示的基于强化学习的PID整定方法。价值神经网络预
测基于 时刻PID参数的控制输入 作用于被控对象产生的

时刻的性能指标 。由（10)知价值神经网络的输
入为 和 。虽然 时刻 未知， 作用于被控对象
后， 可获得 。采用时序差分学习算法校正价值神经网

络参数，使 逼近 。策略神经网络产生 时刻PID 
参数。由（11)知策略神经网络的输入为 。采用确定策略梯
度算法[58]，通过梯度上升校正策略神经网络参数，产生使性能
指标极小化的PID 控制器参数。

图4  基于强化学习的PID 整定结构
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采用（10）与（11）的 和 的输入变量分别作为价值
神经网络和策略神经网络单个神经元的输入。神经元个数n表示
系统阶次，网络层数L表示系统结构。使用 、 的大数据，
离线训练价值神经网络和策略神经网络的神经元个数和层数。采
用基于强化学习的PID整定方法在线整定PID控制器参数。

3　端边云协同的PID整定智能系统及工业应用

3.1　PID整定智能系统功能与架构
PID整定智能系统如图5所示，由端-实际运行的控制系

统、边-PID控制器参数整定系统和云-PID控制过程数字孪生
系统组成。控制系统由PID控制系统和数据采集与传输装置组
成。PID控制系统由执行PID控制算法的PLC控制系统和被控
对象组成。PID控制系统实现PID控制器对被控对象的闭环控
制，使被控对象输出跟踪设定值。数据采集与传输装置通过交
换机和无线网络（如5G）将闭环控制下的被控过程的输入输
出等大数据传输到云-数据服务器，将边-PID控制器参数整定
系统整定的最优控制器参数传输到端-PLC控制系统校正PID控
制算法的比例、积分和微分参数，使PID 控制系统优化运行。

图5  PID整定智能系统功能与架构
云-PID控制过程数字孪生系统由数据服务器与人工智能

计算平台和数字孪生系统软件组成。云数字孪生模型以实际运
行的PID闭环控制下被控对象的输入作为孪生模型的输入，使
模型输出与被控过程的实际输出一致。数孪模型评价使数字孪
生模型输出与实际被控过程的输出完全一致。自校正机制使云
数字孪生模型与边数字孪生模型完全一致。控制性能评价使实

际运行的PID控制系统与边-PID控制器参数整定系统的控制性
能一致。

边-PID控制器参数整定系统由边缘控制系统与PLC控制
系统和整定系统软件组成。PLC控制系统执行端-PID控制系统
的PID控制算法，控制边数字孪生模型，使模型的输入与输出
和端闭环控制下的被控过程输入输出一致。PID参数自主整定
机制实时感知与识别控制性能，及时准确决策启动PID整定智
能算法。PID整定智能算法与整定性能评价实时自主整定PID
参数，获得最优整定结果，通过5G和数据采集与传输装置校
正实际运行的PID控制系统的控制器参数。

3.2　工业应用
所提出的PID整定智能系统成功应用于某电熔镁砂生产企

业的重大耗能设备—电熔镁炉。电熔镁炉是生产电熔镁砂的关
键设备。电熔镁砂是生产航天航空以及工业生产所需耐火材料
的重要原料。由于生产电熔镁砂的融化温度高达3000℃，因
此电熔镁炉采用埋弧方式，将三相电极埋于菱镁矿之中。通过
控制电极形成电弧来熔化菱镁矿形成熔池，边熔化边加料，直
到熔池液面达到炉子顶部，生产结束。一般需10h，每炉次生
产平均消耗电能4000kw/h。菱镁矿熔化成电熔镁砂过程是化
学与物理变化过程，不同炉次的原料等生产条件不同，熔化电
流的动态模型随熔池阻抗、熔池高度、加料、熔化过程与不同
炉次等的变化而变化，三相电极电流强耦合，因此难以将熔化
电流控制在最佳熔化电流目标值范围内，造成能耗高。

3.2.1　电熔镁炉熔化电流PID控制过程数字孪生模型
采用本文提出的端边云协同的PID控制过程数字孪生模

型的建模方法，建立如图6的PID闭环控制下以三相电极电流
PID控制器输出为输入、以三相电极电流为输出的PID控制过
程数字孪生模型。

图 6 电熔镁炉PID 控制过程
该模型为

　（12）
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式中 表示三相电极电流， 表示三相电流PID控制
器输出， ， ， 。 是模型
结构与系统阶次未知的非线性动态系统， 的输入变量为

， ，其中 ，
是熔化电流设定值。云数字孪生模型和边数字孪生模型

采用图7所示的相同的网络架构，以 的输入变量作为单个
神经元的输入，采用文献[52]的自适应深度学习训练方法和10 
炉次360000数据组，确定神经元个数 单个神经元的节点
数 网络层数 。

图7  vi（k）的自适应深度学习模型的长短周期记忆网络架构
采用本文提出的端边云协同的PID控制过程数字孪生模型

建模方法，建立了云-熔化电流PID控制过程数字孪生模型和边-
熔化电流PID控制过程数字孪生模型。电熔镁炉三相电流实际
值与云数字孪生模型和边数字孪生模型的输出曲线如图8所示。

图8  电流实际值和数字孪生模型输出曲线

使用一炉次的三相电流实际值与云数字孪生模型和边数字
孪生模型的输出值，采用平均绝对误差（MAE）式（13）和
均方根误差（RMSE）式（14）对所建立的数字孪生模型精度
进行评价，结果见表1。

表1  数字孪生模型精度评价表

（13）

（14）

其中， 为实际电流值， 为模型输出值。
3.2.2　PID整定智能算法参数
电熔镁砂生产工艺规定控制目标

（15）

其中，最佳熔化电流设定值 ， ，
， 表示采用周期为1s。采用改进的Z-N法[58]，

通过阶跃响应实验得延迟时间和平衡时间，确定三相电极电流
的三个PID 控制器参数。 经调试确定

（16）

采用上述控制器参数的PID控制系统投入运行后，在加料
时出现熔化电流超出生产工艺规定的控制目标，因此采用本文
提出的PID整定的方法，优化整定电极电流PID控制器参数的
性能指标:

（17）

采用本文提出的如图4所示的基于强化学习的PID整定方
法，价值神经网络、策略神经网络采用全连接层与层归一化组
成的多层感知机网络[59]，价值神经网络的单个神经元网络的输
入分别为

（18）
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神经元个数n=80，网络层数L=2，网络输出为 。基
于时序差分校正网络参数的加权因子 ，价值神经网络
输入为 ，网络层数L=3，第一层和第二层神经网络个数n = 

80，第三层神经网络个数n=40，网络输出为 。基于梯度上
升校正网络参数的加权因子 。为了保证整定PID参数
的闭环控制系统的稳定性，设置整定PID参数的约束条件：

利用建立的边-熔化电流PID控制过程数字孪生模型，采用
本文提出的最优PID整定方法，性能指标与控制器参数的迭代
曲线如图9 所示。

图9  三相电流PID控制器性能指标和整定参数迭代曲线
最优PID整定参数为

（19）

3.2.3　应用效果
采用图10所示的端边云协同的电熔镁炉PID整定智能系统

结构实现所提出的PID整定方法。

图10  端边云协同的电熔镁炉PID整定智能系统结构

采用式（16）PID参数的常规控制算法与采用式（19）优
化整定参数的本文提出的控制算法进行实际工业应用，两种控
制算法的控制效果分别如图11和图12所示。

图 11  采用常规PID 控制算法时电极电流 yi(k) 、熔化电流设定
值 ysp(k) 和控制输入 ui(k) 的曲线

图12  采用本文所提优化整定PID 控制算法时电极电流 yi(k) 、
熔化电流设定值 ysp(k) 和控制输入 ui(k) 的曲线

采用下列均方误差（MSE）和误差绝对值积分（IAE）对
两种方法的评价结果如表2所示。

（20）

（21）

由图11、图12和表1、表2可以看出，采用常用的Z-N整定
法获得的PID控制器参数式（16）只能实现稳定运行。由于电
熔镁砂熔化过程的动态特性随熔化与加料过程而变化，使熔化
电流跟踪误差 和控制输入 超出电熔镁砂生产工艺规定
的控制目标式（15）的范围。本文方法实时根据电熔镁砂熔化
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