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基于 α阶神经网络逆系统孵化过程解耦控制 

周国雄，李俊超，陈爱斌 
(中南林业科技大学 计算机与信息工程学院，湖南 长沙，410004) 

摘要：针对家禽孵化过程是一个复杂的生物过程，温度、湿度和氧气浓度之间耦合严重，常规的控

制方法难以保证 3 个参数之间的稳定，提出一种基于 α阶神经网络逆系统家禽孵化过程解耦控制方

法。将 3 个参数进行耦合度分析分组，采用 α阶神经网络逆系统控制耦合度较强的 2 个参数，另一

个则通过模糊控制器控制，从而保证 3 个参数的稳定。实验结果表明了该方法的有效性。 
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Abstract: The poultry hatching process is a complex biological process, in which coupling between 
temperature, humidity and oxygen concentration is serious, and conventional control methods can not 
guarantee the stability of three parameters. An α-order inverse system decoupling control method for 
poultry hatching process was proposed. The three factors were grouped by coupling degree analysis, 
using α-order neural network inverse system to control the two parameters whose coupling degree is 
stronger, another parameter would be controlled by fuzzy controller, thus ensuring the stability of the three 
parameters. The experimental results show the effectiveness of this method. 
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引言1 

家禽孵化过程是一个复杂的生物过程，孵化的

任务就是将受精禽蛋尽可能多的变成优质雏鸡，使

效益最大化，并满足人们对禽蛋的需求。孵化过程

中，温度、湿度、含氧浓度这 3 个关键因素对禽蛋

孵化率及雏禽质量有很大影响，为保证受精禽蛋的

孵化率最大化，得到品质优良的雏鸡，必须精确的

控制温度、湿度、氧气浓度并解除它们之间的耦合

                                                        
收稿日期：2015-01-20       修回日期：2015-05-19; 
基金项目：国家级大学生创新创业训练计划(601000267),
中南林业科技大学青年科学研究基金自主（QJ2012012B）; 
作者简介：周国雄(1980-), 男, 湖南嘉禾, 博士后, 副教

授, 研究方向为智能控制、无损检测; 李俊超(通信作者

1992-), 男, 湖北襄阳, 本科生, 研究方向为智能控制。 

关系，这样不仅能为系统提供一个稳定的外界条件

来提高孵化效益，还能提高出雏率以及雏禽品质[1]。 

为消除温度、湿度、氧气浓度这 3 个主要参数

之间的耦合关系，给孵化过程提供稳定环境，部分

高校研究者对解耦控制方面进行了相关研究：文献

[2]针对禽蛋孵化过程中的控制问题，研制了一种

以 8051 单片机为核心的孵化控制系统，采用不同

控制方法对温度、湿度、氧气浓度进行控制，并用

间接模糊解耦方法对 3 者进行解耦。文献[3]提出

一种基于分层结构的模糊免疫 PID 算法，实现了

主要参数的解耦，并能对其进行精确控制。文献[4]

提出一种混合智能控制算法，将系统分为前后两

级，前级采用补偿解耦控制，后级选用模糊免疫

PID 控制来实现孵化过程中温度、湿度和含氧量的

1
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混合智能控制。 

上述方法在一定程度上解决了 3 个主要参数

之间的耦合关系，给予了孵化系统稳定的温湿度以

及氧气浓度，但由于孵化控制系统是一个复杂的动

态非线性、强耦合、多干扰系统，无法得到精确的

数学模型，所以上述常规的解耦方法并不能有效的

解决变量耦合问题。α阶神经网络逆解耦控制可将

一般非线性系统进行线性化解耦控制，使得复杂的

解耦系统变得结构简单，易于控制，在进行解耦控

制时，该方法不需要系统的具体数学模型，只需知

道系统输入输出阶次之差就可构造逆模型[5-6]，适

合于孵化过程的解耦。因此本文提出一种基于 α

阶逆神经网络系统解耦方法，考虑到温度、湿度、

含氧浓度这 3 个变量之间的耦合度强弱关系不同，

为方便后续解耦控制，将 3 个变量进行分组控制，

首先将 3 个因素进行耦合度分析[7-8]，将耦合度关

联较强的分在 1 组进行解耦控制，耦合度关联较弱

的直接进行模糊控制，从而实现孵化过程 3 个主要

参数的解耦控制。 

1  孵化过程解耦控制 

一般的解耦控制方法虽然对复杂的非线性、多

变量、多干扰、强耦合的动态系统有一定的解耦控

制能力，但却不能达到让人满意的效果。特别是对

于孵化系统这种，它不仅是一个多输入多输出，强

耦合的非线性动态系统，而且没有具体的数学模

型，一般的解耦方法无法对它进行有效的解耦控

制，而 α阶神经网络逆系统具有较强的鲁棒性且不

需要具体的数学模型，还可将系统进行线性化处

理，方便有效的对系统进行解耦控制。为进一步简

化解耦系统并增加其有效性，系统解耦前需对温

度、湿度、氧气浓度 3 个变量进行耦合度分析，其

中耦合度强的 2 个进行线性解耦，另 1 个通过模糊

控制器进行控制，保证 3 个最优参数的稳定。 

1.1 动态耦合度分析 

耦合度是根据输入输出间的不同耦合度来确

定输入输出变量配对问题，它对解耦设计有很大作

用。在孵化系统中，通过采取数据并用基于概率统

计算法(无需知道具体的模型)来对温度、湿度和通

风进行耦合度计算，并选出 2 个耦合度较强的变量

进行先解耦。方法如下 

给出耦合度定义：设有一个 m×m 多变量耦合

系统，输入量与输出量分别为 1 2, , , mx x x 和

1 2, , , my y y ，它包含如下 3 个定义: 

定义 1  当所有输入变量 1 2, , , mx x x 作用于某

一输出变量 yi 时，xj 对 yi的影响程度 

1 1 2 2( ) ( ) ( )

            ( ) ( )
i i i

ij j im m

p y a p x a p x

a p x a p x c

= + + +

+ + +        (1)
 

式中：函数 p(.)为采取概率统计算法；aij 为第 j 个

输入对第 i 个输出的影响度；c 为其它因素影响量。 

定义 2  当某一输入变量 xj作用于所有输出变

量 1 2, , , my y y 时，xj 对 yi的影响程度为 

1 1 2 2( ) ( ) ( )

             ( ) ( )

j j j

ij i mj m

p x b p y b p y

b p y b p y d

= + + +

+ + +       (2)
 

式中，bij 为第 j 个输入对第 i 个输出的贡献度；d

为其它因素影响量。 

定义 3  耦合系统中第 i 个输入对 j 第个输出

的耦合度可定义为 

ij ij ija bγ = ⋅                            (3) 

式中 aij，bij求法为：首先取任意相对应的 n 组输

入与 n 组输出。再通过概率法中的求 m 元线性回

归问题的解法求出正规方程组，方法如下:
 

设 n 个样本观测值为 

1 2( , , , , , , )k k kj km kix x x x y               (4) 

式中：xkj，xj表示第 k 次输入值；yki，yi 表示第 k

次输出值； 1, 2, ,k n= 。. 
引入记号 

1

1

( )( ),

( )( )

n

ij ki i kj j
k

n

ij ki i kj j
k

l x x x x

f x x y y

=

=

= − −

= − −

∑

∑             
(5) 

式中： ix 表示 n 个第 i 个输入变量的均值； jx 表示

n 个第 j 个输入变量的均值； jy 表示 n 个第 j 个输

出变量的均值； , 1, 2, ,i j m= 。 

2
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于是就能求出正规方程组： 

11 1 12 2 1 1

21 1 22 2 2 2

1 1 2 2

,

,

.

i i m im i

i i m im i

m i m i mm im mi

l a l a l a f

l a l a l a f

l a l a l a f

+ + + =⎧
⎪

+ + + =⎪
⎨
⎪
⎪

+ + + =⎩

        (6) 

当设正规方程组的系数矩阵为 
,( ) ( )ij ijl f= =L F                       (7) 

则 L为对称矩阵，且
T 1A L F−= ，式中 

11 1

1

m

m mm

a a
A

a a

⎡ ⎤
⎢ ⎥= ⎢ ⎥
⎢ ⎥⎣ ⎦

                    (8) 

同理可设 

( )( )

( )( )
1

1

,
n

ij ki i kj j
k

n

ij ki j kj j
k

h y y y y

g x x y y

=

=

= − −

= − −

∑

∑
            (9) 

式中， iy 表示 n 个第 i 个输出变量的均值；

, 1, 2, ,i j m= 。 

求得 T 1H G−=B ，式中 

11 1

1

m

m mm

b b

b b

⎡ ⎤
⎢ ⎥= ⎢ ⎥
⎢ ⎥⎣ ⎦

B                    (10) 

以某孵化厂的孵化系统为例 m=3，选择温度、

湿度和通风为输入量，温度、湿度、含氧量为输出

量，采取 24 h 数据单位不断对耦合度分析数据进

行更新，分析表明湿度与温度的耦合度大于温度与

含氧浓度、含氧浓度与湿度的耦合度，所以将温度

与湿度分为 1 组进行逆模解耦控制。 

1.2 α阶神经网络逆系统解耦控制 

1.2.1  α阶神经网络逆系统解耦算法原理 

一般的多输入多输出(MIMO)(r 个输入 U，r

个输出 Y)非线性系统用高阶微分方程表示 
( )( , , U) 0F Y Yα Σ =                      (11) 

非线性系统中 
1 2 r) ) )

1 2[ , , , ]T
rY y y yα α αα = ( ( (( )          (12) 

1 2[ , , , ]T
rU u u u=                    (13) 

1 2[ , , , , , ]T
i rY Y Y Y YΣ =              (14) 
( 1)(1)[ , , , ] 1,2, ,i T

i i i iY y y y i rα −= =     (15) 

假设系统可逆，此时其 α 阶积分逆系统

[ ]( )1 2= , , , rα α α α 就可以表示为 

( , )U Q Y Yα= Σ( )                      (16) 

式中：Q 为 Y(α)；YΣ 与 U 的函数关系。  

采用神经网络构造式(16)所示的逆系统，将此

逆系统串联到原系统之前，并重新定义输入 
( ) ( )1( )

1 1= ( , , )r
r rY y yα α αβ β β= =          (17) 

此时系统相当于一个伪线性积分复合系统(由

神经网络逆系统与原系统组成)，其输入与输出关

系可以表示为： 

( ) ( ) ( ) ( )- i
ij i jG s y s s s i jαβ= = =

      
(18) 

( ) ( ) ( ) ( )0ij i jG s y s s i jβ= = ≠
      

(19) 

复合系统中 , 1, 2, ,i j r= 。 

从式(18), (19)可以看出，如果能利用神经网络

构造出 α阶逆系统，那么逆系统与原系统组成的复

合系统就相当于 r 个相互无关的单输入单输出伪

线性积分系统(如图 1)，从而实现了原系统的线性

解耦。 

 

图 1  α阶神经网络逆系统解耦伪线性积分系统 

实际中难以得到孵化系统的精确数学模型，自

然无法得到 α阶逆系统，因此常规的解耦方法就无

从利用。而通过神经网络构造成的 α阶逆系统无需

知道原系统的数学模型，只需知道相对阶数(输入

输出)之差即可。 

1.2.2 α阶神经网络逆系统控制器设计 

非线性系统的神经网络逆控制[9-12]中最常用

的是将系统输出作为神经网络输入的直接逆动控

制方法，通过对比该网络的输出与系统输入，再用

相应误差进行网络训练，来建立系统的逆模型。该

控制方法能有效的对神经网络进行逆控制，由于孵

3
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化过程的数学模型为时变、非线性、多输入输出系

统，严格求其解析逆很难，本文采用改进的正-逆

系统建模法来建立某一未知对象的逆动力模型。 

系统可逆，但孵化过程的数学模型为时变、非

线性、多输入输出系统，严格求其解析逆很难，所

以本文采用改进的正-逆系统建模法来建立某一未

知对象的逆动力模型。 

α阶神经网络逆系统控制器设计分为 2 步：1、

先对系统进行正模型训练(训练 1 个用来描述未知

对象特性的网络 NNI)，ŷ 是对象输出与网络输出之

差，用来调整权值的误差信号。2、为系统训练一个

逆模型 NNC，并通过它产生下个采样时间，让输出

等于当前被控对象的理想输入 ( )kR 的控制量 ( )kU ，

即通过先前设定给神经网络控制器的期望输入和被

控对象输出的差来调整控制器权值。通过这种方法

这个网络就被强制实现模型的逆。图 2 为控制器结

构。在该图中，首先将温湿度和氧气浓度进行耦合

度分析分组，得到耦合度较大的温湿度组，然后采

用 α阶神经网络逆系统对温湿度进行解耦控制，其

中 α阶神经网络逆系统中 NNI 和 NNC 均选择基于

改进蛙跳算法的 RBF 神经网络进行训练，与温湿度

耦合性较小的氧气浓度用模糊控制器[13]，从而保证

孵化系统 3 个参数的稳定。 

 
图 2  控制器结构 

控制算法如下： 

1) 首先通过离线来训练网络 NNI。通过离线

训练 NNI 是因为对对象模型的逼近精度会直接对

控制性能产生影响，而通过把进行离线训练的 NNI

作为在线辨识的初始值可以避免控制在开始阶段

产生较大误差，从而发生震荡。 

2) 对系统中的 R(t)，Y(t)，U(t)进行采样，并得

到 R(t)，Y(t)，U(t)的相关数据； 

3) 将获得的样本信号输入到 NNC，得到 U(k)；

之后 U(k)将输入对象及离线训练的 NNI； 

4) 通过梯度下降算法来调整 NNI 的权值与阀

值； 

5) 用 (k)Ŷ 替代 Y(k)来调整 NNC 的权值及阀值；  

6) 返回 2)后继续向下执行。 

1.2.3  基于改进蛙跳算法的 RBF 神经网络 

α 阶神经网络逆系统的最大相对阶次为(α1=2, 

α2=2)，由于神经网络采用经过改进的 RBF 神经网

络，可确定神经网络结构为 3 层前馈网络：输入层

6 个节点，输出层 2 个节点，隐层选取为 14 个节

点(根据试验确定)。系统的输入分别是 r1，r2，S，

输入之后进行耦合度分析，将耦合关联度较强的

r1，r2 进行 α阶神经网络逆系统控制，通过孵化系

统后输出分别为 y1，y2，s。 

RBF 神经网络具体改进方法为： 

RBF 神经网络容易出现局部最优解和收敛速

度慢的问题，提出引入惯性权重来改进混合蛙跳算

法，继而用改进方法优化 RBF 神经网络。 

混合蛙跳算法基本原理[14]为：随机生成包含 N

只青蛙的初始群体 ,第 i 只青蛙表示问题的解

1 2( , , , )i i i imX x x x= ，计算每只青蛙位置的适应值

( )if x ，然后排序，将该群体划分为 M 个族群。继

续在每个族群中执行 n 次局部搜索，其最好个体为

Xb，全局最好个体为 Xg，最差个体为 Xw，但只将

其中最差个体 Xw 进行更新。在族群内重复执行搜

索更新的操作直到设定的迭代次数。 

更新策略、更新位置分别为 

rand( )k k k
b wD X X= −                  (20) 

' k k
w wX X D= +                        (21) 

式中，rand()为均匀分布在[0, 1]之间的随机数； '
wX
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为 Xw的更新解。 

更新时，若 '
wX 的适应度值优于 Xw 则接受

1 'k
w wX X+ = 。若无改进，则用 Xg 取代 Xb 重复执行

(20)~(21)，若
'
wX 的适应度值优于 Xw，则接受

1 'k
w wX X+ = ；若仍无改进，则随机产生新的解取代

原来的 Xw，这样即为 SFL 的一次进化。重复上述

操作，直至满足子群体的更新代数。 

为提高局部搜索效率，本文通过借鉴 PSO 算

法粒子更新策略对蛙跳算法中最差青蛙移动步长

的更新策略进行改进。通过引入一个系数 w(自适

应惯性权重)来协调算法的全局和局部搜索的能

力，具体实现是将(20)式的更新策略变为(22)式，

其他的更新保持不变。 
rand( )k k k k

b wD X X wD= − +             (22) 

式中，Dk为最差青蛙的移动步长。 

惯性权重 w 为青蛙的运动趋势，在局部最优

解的附，w 取值恰当，则有利于跳出局部最优解，

避免早熟，并有利于在全局最优解附近更精细地搜

索，从而更迅速地找到最优解。因此将 w 按照(23)

式进行自适应地调整。 
min max min avg

max max min avg

( ) ( ) ( )
( )

( ) ( ) ( )

i
i

i

w a w w f t f t
w t

w b w w f t f t
=

+ − <⎧⎪
⎨

+ −⎪⎩ ≥
(23) 

式中：wi(t)为第 t 次第 i 只青蛙的惯性权重；fi(t)为

第 t 次第 i 只青蛙的自适度值；wmax，wmin分别为惯

性权重的最大值和最小值；t 为当前子群内的迭代

次数与当前混合迭代次数的乘积； min[ ( ) ( )] /ia f t f t= −  

min[ ( ) ( )]avgf t f t− ， max max[ ( ) ( )] / [ ( ) ( )]i avgb f t f t f t f t= − − ； 

fmin(t)，fmax(t)，favg(t)分别表示第 t 次整个群体自适

应度的最小值、最大值和平均值。  

利用改进的蛙跳算法，优化 RBF 神经网络方

法参数的取值，以达到提高输出值精度的目的。将

RBF 神经网络所包含的参数都放置于一个多维向

量中[15]，每个参数为改进的蛙跳算法(DSFLA)中青

蛙。设RBF 中心为 1 2, , , NC C C ，宽度为 1 2, , , Nδ δ δ ，

权值为 1 2, , Nw w w ，那么蛙跳算法的基本表达式

为 ( ) ( , , )F DSFLA f C wδ= 。 

每一个青蛙个体即构成一个神经网络，然后利

用 DSFLA 的方法对神经网络进行训练，达到规定

限值后则停止运算。 

2  仿真 

以某孵化场作为研究对象。采用目前常见的简

单模糊控制方法与本文提出的控制方法，进行系统

性能对比实验。通过耦合度分析得知温度、湿度之

间的耦合关系较为严重，现通过对温度、湿度的耦

合控制作为仿真实验，将温度控制目标设定为

37.5 ℃，而湿度控制目标则为相对湿度 65%。 

图 3 和图 4 分别为实验过程中孵化温度、湿度

在 2 种不同控制策略下的对应变化曲线。分析可

得，由于本文提出的方法采用了 α阶神经网络逆系

统解耦方法，相对于传统模糊控制方法来说，温度

和湿度变化的耦合性得到明显改善，该方法让控制

精度得到明显提升，并使得系统超调量减小、加快

了系统响应速度。当系统进入稳态，温度控制误差

在采取本文方法后小于 0.4 ℃，而相对湿度误差则

仅为 2.5%。从对比实验结果上看，本文方法在控制

系统性能上，优于传统的模糊控制控制。 

 

图 3 温度对比实验曲线 

 
图 4 湿度对比实验曲线 
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3  应用 

为检测本文方法的有效性，系统通过长时间的

运行试验，并记录下了相关数据，从数据分析及控

制效果上可以看出，本文提出的控制算法效果显著。 

图 5~6 为系统采用模糊解耦控制后，部分入孵

初始时的运行曲线。分析图中数据可得，在采取模

糊解耦控制方法后，系统对温度、湿度的控制效果

并非理想。系统温度值波动范围为设定值的

±1.7℃，而其相对湿度波动范围则达到设定值的

±2.1%，两者的值波动过大，而且都在孵化工艺要

求的范围外长时间滞留，系统超调量过大，不符合

孵化工艺要求。因此模糊解耦控制不能完全满足孵

化标准。 

 

图 5  模糊控制温度运行曲线(温度设定值 37.5℃) 

 

图 6  模糊控制湿度运行曲线(湿度设定值 65%) 

图 7~8 为采用本文提出方法系统部分运行曲

线，从图中可看出，由于采用了 α阶神经网络逆系

统控制，温湿度的解耦效果良好，系统能快速将温

湿度稳定在给定工艺范围内。 

 

图 7  温度运行曲线(温度设定值 37.5℃) 

 

图 8  湿度运行曲线(湿度设定值 65%) 

4  结论 

针对孵化系统是一个复杂的多输入多输出，强

耦合的非线性动态系统的特点，本文提出了一种基

于 α 阶神经网络逆系统的解耦方法来消除系统主

要参数之间的耦合关系。首先，针对本文所涉及的

3 个参数之间耦合度不同的特点，本文先对 3 个参

数进行耦合度分析，其后将耦合度较强的 2 个进行

线性化解耦控制，另 1 个则由模糊解耦控制器控

制，这样一个复杂的非线性系统就变得简单易控

制。结果表明该方法应用在孵化过程中可对温度湿

度以及氧气浓度进行精确快速而稳定的解耦控制。 
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