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摘  要：为了解决核电站智能控制仿真中依赖离线预测参数对传统控制进行智能优化的问题，本文

将现有智能控制优化仿真平台解耦为 Simulink 控制仿真平台、基于 TCP/IP 的实时通信框架以及在

深度学习框架 PyTorch 内独立实时运行的长短期记忆网络（LSTM）模型三大部分。Simulink 控制

仿真平台提供实时工况仿真作为智能预测模型的预测依据，并从智能预测模型中获取实时预测的工

况参数用于控制回路的反馈补偿。二者所依赖的数据实时互通功能由实时通信框架提供。在针对核

电站稳压器控制的验证实验中，智能 PID 控制通过实时通信框架实时获取控制优化参数，实现了传

统 PID 控制的性能提升。其超调量降低幅度可达 63.60%，同时调节时间最多可缩短 280 秒，优化

比例达到 73.35%。本研究证明了利用实时通信框架实现在线、解耦的训练-仿真逻辑的可行性，为

进一步优化核电站智能控制仿真系统结构、提升核电站智能化控制水平提供了有益的借鉴。 
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0  引言 

机器学习方法已经被广泛应用于解决大型控制问题[1]。基于机器学习的智能优化方法消除了传

统控制中普遍存在的对于复杂数学模型的依赖。智能控制模块通过数据驱动，不再需要构建被控对

象的数学模型[2]，并且能够保证较好的稳定性能[3]，与传统控制方法相比具有极大的优势。基于神

经网络的智能控制实验涉及到神经网络训练、神经网络与传统控制结构结合等综合性问题，对仿真

实验提出了较高的要求。 

当前，智能控制实验主要是利用 MathWorks 公司推出的 Simulink 软件对模型进行设计和仿真

的。Simulink 平台提供了图形化、模块化的设计界面，用户可以使用包括深度学习工具箱在内的多

种工具箱快速地进行包括神经网络控制[4]、强化学习控制[5]、模糊控制[6]和专家系统[7]等在内的多种

系统设计和仿真。以 PID 智能优化控制为例，文献[8]通过深度学习工具箱实现了具备长时间序列处

理与数据预测能力的 LSTM 神经网络，使用 LSTM 执行预测补偿，对传统 PID 控制进行了优化，

大幅降低了控制超调量和调节时间。文献[9]实现了基于神经网络的 PID 自整定控制器，得到了比

Ziegler-Nichols 方法更好的效果。 

但是，Simulink 执行神经网络智能控制仿真存在一些不足之处。一方面，系统执行的是离线的

预测，没有实现实时在线的数据预测，为后期硬件实际部署工作带来困难； 另一方面，Simulink 搭

建的智能网络模块与其他控制模块高度耦合，不利于后期维护；此外，Simulink 中深度学习工具箱

功能非常有限，难以构建大型的、复杂的网络，也无法方便地进行模型的导入和导出，实验生态较

为封闭。而近年来，随着机器学习应用的全面推广，PyTorch 等开源机器学习框架得到了越来越多

的关注。文献[10]指出，PyTorch 框架因为其动态计算图特性而广受研究人员欢迎，可以进行快速的

网络原型设计与实验，不仅提供了构建强大的人工智能模型所需的工具，而且还支持行业所需的可

拓展性和效率。文献[11]在 PyTorch 实现的 MM-MADRL 算法的基础上做了改进，可用于 PID 参数自

动整定。文献[12]利用 PyTorch 实现的 CNN-LSTM 网络对电池热管理系统 PID 控制做了预测优化。

由此可见，PyTorch 在智能控制中可以取代深度学习工具箱的功能。若同时结合 Simulink 的图形化

系统设计优势，可以实现在线的数据仿真实验平台，为智能控制实验验证带来极大的便利。 

本文利用文献[8]中提出的核电站稳压器压力模型作为基础模型，提出了一种基于 TCP/IP 协议

实现的通信框架。该实时通信框架能够将 Simulink 系统输出的仿真数据实时传递给外部由 PyTorch

实现的 LSTM 网络执行工况预测，并将预测结果反馈至 Simulink 系统，从而将神经网络逻辑从原

Simulink 仿真控制逻辑中解耦，形成数据流闭环。经过仿真实验，证实该通信框架能够高效地传输

数据，在确保数据完整性的情况下，弥补了 PID 控制器信号传输延迟，有效地优化了传统 PID 的控

制性能，并为 PID 控制的智能优化研究提供了具备实时数据感知与反馈的仿真平台。 

本文第 1 部分在说明现有稳压器压力模型的基础上，探讨了进程间通信方式与方优化案的选型；

基于 TCP/IP 的实时仿真通信框架实现在第 2 部分中呈现，并展示了基于该框架的稳压器模型所进

行的智能优化控制仿真实验结果及其分析；全文在第 3 部分给出研究总结。 



 

 
 

1  仿真模型改进 
1.1. 稳压器压力模型改进 

现有仿真平台为文献[8]提出的实验模型。为了验证本研究提出的实时通信框架的正确性，将现

有实验模型中的智能模块替换为本文研究的实时通信模块，从而实现 Simulink 与 Python 程序间的

数据通信。原有智能预测模块则解耦到外部 PyTorch 框架中的 Python 程序中实现，用于根据

Simulink 产生的实时工况数据反馈工况预测结果，由此对 Simulink 屏蔽智能模块具体逻辑，实现数

据处理的功能分离，提升仿真实验中对于控制平台优化性能的测试。 

 

1.2. 进程间通信方式的探究 
为了实现仿真模型的数据实时传输与预测逻辑解耦，需要研究如何让 Python 程序与 Simulink

程序通信。当前常用的进程间通信（inter-process communication, IPC）方法包括： 

（1）管道（Pipe）。如图 1 所示，管道是一种经典的 IPC 方式，允许两个相互关联的进程进行

通信，如父进程与子进程； 

 

图 1 Pipe IPC 通信原理图 

（2）消息队列（Message Queue）。如图 2 所示，消息队列通信将维护一个队列并对队列元素

执行收发处理，能够用于跨多个平台的应用异步通信的情形[13]； 

 
图 2 Message Queue IPC 通信原理图 

（3）共享内存（Shared Memory）如图 3 所示，共享内存将一段物理内存映射到多个进程的地

址空间中，通常用于需要交换大量数据同时需要保证效率的通信情形，行业内已开始利用多核和多

核共享内存架构来提升处理器运算性能[14]； 



 

 
 

 

图 3 Shared Memory IPC 通信原理图 

（4）Socket（套接字）。如图 4 所示，Socket 在网络编程中用于进程间通信，因而 Socket 编程

也被称为网络编程。Socket 遵循网络协议进行通信，操作系统通常会提供原始的 Socket 应用程序接

口，用户可以通过各种编程语言进行 Socket 编程。Socket 通信基于 C/S 架构，需要一个客户端

（client）和服务端（server），分别绑定对应的网络地址和端口号执行通信。互联网的流行大大促进

了 Socket 编程的应用，Socket 编程已在跨设备通信中扮演着重要的角色[15]； 

 

图 4 Socket IPC 通信原理图 

对上述 IPC 方案进行选型需要考虑各种方案的特点以及本研究的实际需要。针对以上方案进行

的思考包括： 

1） 管道与共享内存在不同的编程框架下（本文是 Python 和 MATLAB）的实现存在差异，进

程间通信协调难度较大，相关代码跨平台拓展性差； 

2） 消息队列适合的异步场景不符合本文所述的实时通信框架的数据同步需求； 

3） Socket 通信相对简单，实时性好，大多数编程语言提供的标准库均配有 Socket 支持，屏蔽

了底层实现细节。构建 Socket 节点后，程序只需要处理数据接收和发送逻辑就可以进行通

信。 

4） Simulink 模拟仿真时采样数据为 Double 类型， PyTorch 框架与配套数据处理工具亦可处理

Double 类型数据。 

综上所述，Socket 通信是本研究理想的 IPC 方案，最终具体模型构建方法为： 

（1）Simulink 侧，在系统比较环节处增加 M 函数（MATLAB 语言编写）socket 模块，负责与

外部 Python socket的数据通信。 



 

 
 

（2）Python 侧，利用 PyTorch 实现 LSTM 神经网络时序预测模块。通过对历史误差进行学习，

预测接下来的误差，补偿 PID 控制；实现 socket 服务器模块，负责与外部 Simulink socket 的数据通

信 

构建流程如下图所示： 

 
图 5 实时通信仿真平台构建流程 

 

2  基于 TCP/IP 的通信模块实现与仿真 
2.1. 基于 TCP/IP 协议的 socket 编程 

传输控制协议 TCP 和网际协议 IP 包含在互联网传输协议套件（Internet Protocol Suite, IPS）中，

属于 IPS 最早的两个核心协议，因而 IPS 通常也被称为 TCP/IP 协议。IPS 采用分层结构，自底向上

包括四层：网络链接层、网络互连层、传输层和应用层。 

对 Socket 进行编程时，封装程序的主要关注点为传输层协议，即 TCP 和 UDP（User Datagram 

Protocol, 用户数据报协议）协议。TCP 通过重传策略保障数据不丢失的可靠传输，符合本研究对数

据传输的需求。 

Python 通过 socket 库引入了对 socket 编程的支持，socket 类接受 type 参数用于确认该 socket 连

接锁使用的协议类型，可选类型包括 SOCK_STREAM（TCP）和 SOCK_DGRAM（UDP）两类。

Socket 库同时提供了 receive 和 send 方法对字节数据进行收、发处理。MATLAB 库提供 TCP、UDP

相关 M 函数，可用于创建对应的客户端、服务端。本研究使用 Python socket 库实现了 TCP 服务端，

利用 MATLAB tcpclient 函数创建 TCP 客户端并整合到 Simulink 中。具体通信流程是：Python 程序

从 TCP 端口接收字节数据，利用 numpy 提供的工具函数将数据转换成 np.double 类型，再封装为

PyTorch 所需的张量数据，交给 LSTM 网络进行预测；预测结果张量逆向转换为字节数组后，发回

Simulink TCP Client模块作为系统补偿。工作原理图如下图所示： 



 

 
 

 
图 6 通信网络工作流程 

为了解决同步问题，本文做了如下考虑和设计。Double 类型数据在 MATLAB 和 Python 中都占

用 8 个字节的空间，接收数据时，需要考虑在接收到 8 个字节时就截断的情况；此外，也应保证缓

冲区内不留存无效数据。因此，实验中 Python 程序在 TCP 服务端初始化时，设定好缓冲区大小为

8 字节，至多接收客户端传来的 8 字节数据；MATLAB 发送数据时将自动根据对侧缓冲区容量调整

发送速度，暂未发送的数据保存在 MATLAB 程序缓冲区中，从而保证数据不丢失或者因速率不同

步而产生无效数据。  

2.2. LSTM 模型训练与 Simulink 模型搭建 
LSTM 模型的数据集来源于传统 PID 控制仿真数据，模型包含一个堆叠 LSTM 层和一个全连接

层，模型参数如表 1 所示。采用经典的 Adam 优化器执行 LSTM 训练迭代，Batch size 设置为 200，

迭代次数 1000 次，学习率设置为 0.01。损失函数采用 MSE 均方误差函数。 

表 1 LSTM 模型参数 

主要参数 参数值 
Epoch 1000 
Batch Size 200 
FC2 Units 1 
LSTM Cell 8 

 

LSTM 网络与 Python TCP/IP 服务端程序构成 Python 处理程序。 

文献[8]中提出的两种加热器工况包括单组加热器工况（工况 1）和四组加热器工况（工况 4），

其传递函数可分别定义为： 

𝐺𝐺(𝑠𝑠) =
0.004838

(3400𝑠𝑠 + 1)(100𝑠𝑠 + 1)
(2 − 1) 

𝐺𝐺(𝑠𝑠) =
1.776

3300𝑠𝑠2 + 450𝑠𝑠 + 1.34
 (2 − 2) 

其中公式（2-1）代表单组加热器工况下稳压器阶跃响应函数，公式（2-2）代表四组加热器工

况下稳压器阶跃响应函数。 

在文献[8]使用的对比控制回路的基础上，将集成在 Simulink 中的 LSTM 智能控制模块替换为

TCP/IP 通信客户端模块，使智能预测逻辑与控制逻辑分离，形成 TCP/IP PID 控制器。最终形成的

实验智能控制器回路示意图如下图 7 所示；具体回路实现如图 8 和图 9 所示。 



 

 
 

图 7 智能控制回路示意图 

 
图 8 单组加热器压力控制对比回路 

 

图 9 四组加热器压力控制对比回路 

2.3. 实验结果分析 
为验证本文提出的实时通信框架的功能，设计了系统模拟仿真实验，仿真相关参数如下表 2 所

示。 

 

表 2 Simulink 模型参数 

各项参数 单组加热器 四组加热器 
𝐾𝐾𝑝𝑝 63.8 10 
𝐾𝐾𝑖𝑖 0.385 0.3 
𝐾𝐾𝑑𝑑 1000 50 
执行器 1000 1 
传感器 1 1 

 

实验结果如图 10、图 11 所示。 



 

 
 

 
图 10 单组加热器压力控制阶跃响应曲线 

 

 

图 11 四组加热器压力控制阶跃响应曲线 

PID 控制效果的衡量指标为超调量𝜎𝜎%、从响应为 0 开始到响应稳定在峰值阈值±5%所需调节

时间𝑡𝑡𝑠𝑠、从响应为 0 开始到第一次上升到调控阈值所需上升时间𝑡𝑡𝑟𝑟和峰值时间𝑡𝑡𝑝𝑝。从实验结果上看，

智能 PID 控制相比于传统 PID 控制，超调量𝜎𝜎%有明显的降低，其中单组加热器工况超调量最大优

化率为 63.60%；调节时间、上升时间和峰值时间均有所降低，其中单组加热器工况调节时间优化

率为 73.35%，四组加热器工况调节时间优化率为 64.64%，上升时间、峰值时间优化率均超过 40%。

这证明了本文提出的基于 TCP/IP 通信方法的实时框架能够较好地完成仿真过程中的数据交互工作，

智能模块得以及时预测得到 PID 所需的输入误差，对原始 PID 带有响应延迟的输入进行了补偿，优

化了各项相应指标，保证了智能 PID 优异的阶跃输入响应特性。智能 PID 与传统 PID 各项性能指标

对比如下表 3 与表 4 所示。 

  



 

 
 

 

表 3 单组加热器控制性能对比 

性能参数 传统 PID 控制 智能 PID 控制 优化比例（%） 
上升时间（s） 63.9 20.7 67.61 
峰值时间（s） 115 42.6 62.96 
调节时间（s） 381.25 101.25 73.35 
超调量 0.489 0.178 63.60 

表 4 四组加热器控制性能对比 

性能参数 传统 PID 控制 智能 PID 控制 优化比例（%） 
上升时间（s） 38.1 19.7 48.29 
峰值时间（s） 72.3 34.6 52.14 
调节时间（s） 189.31 66.94 64.64 
超调量 0.345 0.312 9.57 

依据文献[8]的研究内容，本文在功能验证的基础上设计了周期性的阶跃输入以验证智能 PID 在

复杂工况下的控制效果，测试智能控制器在更复杂的工况下的可靠性和鲁棒性。整定值变化幅值采

用+1、-0.5 和+0.3。控制响应变化曲线如下图 12、图 13 所示： 

 

图 12 单组加热器压力控制多工况阶跃响应曲线 



 

 
 

 
图 13 四组加热器压力控制多工况阶跃响应曲线 

 

从多工况测试结果可以观察到，智能 PID 控制器在工况 1 和工况 4 下均具备比传统 PID 控制器

更低的超调量、更短的上升时间和更优的响应特性。此外，不同阶段的调节变化显示出了相似的控

制特征。传统 PID 控制在达到稳态之前可能会出现多次超调震荡，而智能 PID 控制则只有一次超调

并且迅速达到稳态，表现出更高的可靠性和鲁棒性。对比两个工况的性能曲线还表明，工况 1 中由

于只有一个加热器受控，智能 PID 控制的超调量较小但是收敛速度较慢；而在工况 4 中，智能 PID

控制的超调量相对较大，但能够在 200 秒内达到稳态。 

为了研究神经网络模型预测效率与 TCP/IP 通信方案对智能仿真平台的影响，对不同整定区间

下 PID 控制器给定控制量的平均时间间隔𝑇𝑇𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝、PyTorch 模块从收到 Simulink 传递的数据到给出预

测张量的平均时间间隔𝑇𝑇𝑝𝑝𝑝𝑝和 TCP/IP 平均传输时间𝑇𝑇𝑐𝑐进行测定，相关结果如表 5、表 6 所示。 

表 5 单组加热器 𝑻𝑻𝒑𝒑𝒑𝒑𝒑𝒑 𝑻𝑻𝒑𝒑𝒑𝒑 𝑻𝑻𝒄𝒄 测定结果 

整定阶段 𝑻𝑻𝒑𝒑𝒑𝒑𝒑𝒑(𝒎𝒎𝒎𝒎) 𝑻𝑻𝒑𝒑𝒑𝒑(𝒎𝒎𝒎𝒎) 𝑻𝑻𝒄𝒄(𝒎𝒎𝒎𝒎) 
0~1 105.83 0.84 15.95 
1~0.5 101.67 0.76 15.97 
0.5~0.8 102.39 0.82 15.44 

表 6 四组加热器 𝑻𝑻𝒑𝒑𝒑𝒑𝒑𝒑 𝑻𝑻𝒑𝒑𝒑𝒑 𝑻𝑻𝒄𝒄 测定结果 

整定阶段 𝑻𝑻𝒑𝒑𝒑𝒑𝒑𝒑(𝒎𝒎𝒎𝒎) 𝑻𝑻𝒑𝒑𝒑𝒑(𝒎𝒎𝒎𝒎) 𝑻𝑻𝒄𝒄(𝒎𝒎𝒎𝒎) 
0~1 73.32 0.82 15.94 
1~0.5 74.85 0.87 15.47 
0.5~0.8 69.12 0.79 14.95 

 

表 5、表 6 的数据说明，神经网络和实时通信框架可以很好地适应整定目标的变化，不同工况、

不同整定阶段中单次神经网络预测耗时稳定在 8ms 附近，单次 TCP/IP 数据传输时延𝑇𝑇𝑐𝑐稳定在 15ms



 

 
 

左右。而 Simulink 求解器单次求解平均耗时𝑇𝑇𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠可以由下式（2-3）得到： 

𝑇𝑇𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 𝑇𝑇𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝 − 2 × 𝑇𝑇𝑐𝑐 (2 − 3) 

根据以上数据和公式计算，仿真主要的时间开销来源于 Simulink 求解器，本研究设计的

PyTorch 神经网络与 TCP/IP 通信框架具有较好的适应性与响应速度。 

本文提出的方案解决了以往仿真实验中 Simulink 平台同时实现神经网络和传统控制模块而带来

的逻辑高度耦合的问题，另一方面，Simulink 平台下实现复杂神经网络能力不足，以往的网络经过

预训练后使用相同的数据再次进行仿真，这是一种离线预测的办法；而本文的方案不仅可以让神经

网络执行实时的预测，后续也可以很方便地进行参数微调，实现网络升级迭代。 

3  结论 

本文针对当前神经网络控制仿真中存在的离线预测、模块高度耦合问题，提出了一种基于

TCP/IP 协议的实时通信框架。该框架将 MATLAB Simulink 仿真数据传输给外部 TCP/IP 端点，将不

属于传统控制部分的智能模块抽离出来，实现系统解耦。此外，TCP/IP 客户端/服务端可以使用多

种编程语言来实现，从而可以更便利地搭建智能控制仿真平台，灵活性也得到进一步的提升。经过

实验验证，解耦后的稳压器控制智能仿真平台具有更高效、更精准以及更安全的控制性能。其中单

组加热器工况超调量最大优化率为 63.60%；四组加热器工况仿真中上升时间、峰值时间优化率均

超过 40%。通过多工况实验，验证了该智能仿真平台具有良好的稳定性与执行效率。 

在仿真实验中，Simulink 仿真采样时不同求解器对时间步的解析存在一定差异，导致仿真数据

存在不等距时间间隔。进行神经网络训练时，需要考虑不等距时间间隔的影响，利用符合要求的训

练数据提升模型训练的收敛速度。同时也要考虑模型测试时客观存在的采样时间不等距问题，加强

预测模型对于相关特征的学习。后续研究工作可以针对此类问题探索进一步提升预测精度的可能性。 
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