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基于蝙蝠优化 BP －PID 算法的精准施肥控制系统研究
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摘要: 水肥一体化技术在棉花、小麦、番茄等大田农作物种植场景中的应用逐渐增多。当前能够快速有效调整大田

农作物水肥一体化系统中肥料流量的控制算法研究较为有限。由于水肥一体化系统存在时变性、滞后性与非线性

的特点，常见的 PID 与 BP － PID 控制算法无法获得预期的控制效果。为此设计一种基于蝙蝠算法( BA) 优化的 BP
神经网络 PID 控制器。通过采用 BA 对 BP 神经网络的初始权值进行优化，加快了 BP 神经网络的自学习速度，实

现对水肥一体化系统中肥料流量的快速精准控制，从而降低了超调量、提高了响应速度。同时，基于 STM32 单片机

搭建了水肥一体化流量调节测试平台，并对该控制器的性能进行了试验验证。结果表明，与常规 PID 控制器和基

于 BP 神经网络的 PID 控制器相比，所设计的控制器具有较高的控制精度和鲁棒性，降低了由时滞性、非线性等因

素引起的影响。平均最大超调量为 4. 78%，平均调节时间为 41. 24 s。特别是在施肥流量为 0. 6 m3 /h 时，控制器表

现出最佳的综合控制性能，达到了精准施肥的效果。
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Abstract: The application of water-fertilizer integration technology in cotton，wheat，tomato and other
field crops planting scenarios is gradually increasing． However，the current research on control algorithms
that can quickly and effectively adjust the fertilizer flow in the water-fertilizer integration system for field
crops is relatively limited． The water-fertilizer integration system has the characteristics of time-varying，
hysteresis and nonlinearity，and the common PID and BP － PID control algorithms cannot obtain the
expected control effect． To solve these problems，a BP neural network PID controller based on bat
algorithm ( BA) optimization was designed． By using BA to optimize the initial weights of the BP neural
network，the self-learning speed of the BP neural network was accelerated to achieve fast and accurate
control of the fertilizer flow rate in the water-fertilizer integration system，which reduced the amount of
overshooting and improved the response speed． At the same time，a water-fertilizer integration flow
regulation test platform was built based on STM32 microcontroller，and the performance of the controller
was experimentally verified． The results showed that compared with the conventional PID controller and
the BP neural network-based PID controller，the designed controller had higher control accuracy and
robustness，and reduced the effects caused by time lag，nonlinearity and other factors． The average
maximum overshoot was 4. 78% and the average regulation time was 41. 24 s． Especially when the
fertilizer application flow rate was 0. 6 m3 /h，the controller showed the best comprehensive control
performance and achieved the effect of precise fertilizer application．
Key words: field water fertilization; control system; BA optimization; BP neural network



0 引言

水肥一体化技术由于能够全程对作物精准供

水、供肥，从而定期量化水分和养分，降低了劳动力

成本，大大提高了农业种植的效率，因此在现代农业

种植中被广泛使用［1 － 2］。然而，水肥一体化控制系

统中施肥流量的调控过程存在传输管道的容积延迟

问题，这导致系统存在时变性、滞后性与非线性的特

点［3 － 5］。传统 PID 控制应用在水肥一体化控制中，

其精准调控方面仍然存在较大问题［3］。因此如何

在大田农作物种植中，在施肥过程中快速有效的调

控水肥流量，是当今水肥一体化技术的一个研究热

点［6 － 7］。
许多新兴算法和理论的出现，为传统 PID 控制

带来了更有效的提升方法。曹梦龙等［8］研究了改

进蝗虫优化算法在模糊神经网络 PID 控制中的应

用，将改进的蝗虫算法与模糊神经 PID 结合来优化

神经网络超参数以及实现控制参数自整定，解决了

传统模糊神经控制 PID 算法易出现网络参数调整不

合适导致控制效果差的问题。杜学武等［9］在对模

糊控制规则优化时寻优存在影响计算效率以及控制

精度等问题，研究了改进蝙蝠算法的模糊 PID 规则

优化，提高了控制精度与计算效率。将智能优化算

法与 PID 技术相结合，从而提升传统 PID 系统性能，

可以有效解决控制系统中精准控制的问题。众多的

学者研究了优化算法的普适场景，但对水肥一体化

控制系统这种存在时变性与非线性的特殊场景研究

较少，缺少能够进行快速优化复杂非线性系统的控

制算法。
蝙蝠算法( BA) 是一种新型启发式算法，它模仿

蝙蝠的回声定位行为进行全局优化。现阶段蝙蝠优

化被用来解决许多复杂优化问题，张科学等［10］利用

蝙蝠算法优化 BP 网络参数选择的随机性，避免了

传统的 BP 神经网络易达到局部最优的缺点，提高

了算法快速性与准确性。基于以上学者研究，本文

设计一种基于 BA 优化的 BP 神经网络 PID 控制算

法，将蝙蝠优化 BP 神经网络算法应用在 PID 控制

技术上以提升优化复杂非线性系统的速度，能够对

大田农作物水肥一体化系统的肥料流量进行快速有

效的调整，降低流量调节过程中系统时滞性、非线性

等因素的影响。

1 水肥一体化系统结构组成

水肥一体化系统采用了肥水共同输送的方式，

即将水和肥料混合后进行输送灌溉，以实现肥料在

土壤中更均匀的分布［11］。图 1 所示为大田农作物

水肥一体化系统结构图。大田农作物水肥一体化系

统由蓄水池、抽水泵、过滤器、流量计、储肥罐、软管

泵、控制中心、无线电动阀、滴灌带等部分组成，调控

装置主要由抽水泵、软管泵、流量传感器、无线电动

阀等器件组成，可通过相应无线电动阀的开闭来实

现灌溉或者灌溉施肥同时进行，出口连接田间滴灌

带，构成大田农作物水肥控制系统。

图 1 水肥一体化精准控制系统结构图

Fig． 1 Water and fertilizer integration precision
control system structure diagram

在大田农作物水肥一体化控制系统中，灌溉主

管道和液态肥输出管道上装有止回阀，以防止灌溉

水和肥液的倒流。施肥泵连接流量计，用于监测供

给的液态肥流量，并通过采集已施肥数据计算储肥

罐中剩余的液态肥存储量［12］。开启无线电动阀后，

大田农作物水肥一体化控制系统可独立进行灌溉。
软管泵通过供电使其内部的转子旋转，软管的压缩

和回弹使泵吸入和压出肥料，从而实现同时进行灌

溉和施肥。控制中心采用 STM32F103ZET6 单片机

写入 BA 优化 BP 神经网络 PID 控制算法。该算法

以设定的施肥流量作为期望值，流量计采集到的实

际流量作为反馈值。当流量计检测到与设定值的偏

差时，大田农作物水肥一体化系统通过改变软管泵

变频器的频率来精确调节出口处的施肥流量，以实

现更加精准的施肥效果［13 － 15］。
为有效解决大田农作物水肥一体化系统精准施

肥的问题，首先需要获得施肥系统的数学模型，根据

大田农作物施肥特性和系统的复杂程度，选择一阶

惯性加延迟环节的传递函数描述精准施肥控制系统

的数学模型［16］，即

G( s) = Ke － τs

Ts + 1 ( 1)

式中 K———增益系数

τ———延迟时间
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T———时间常数

s———复频率

将施肥流量的期望值作为开环系统的输入，采

样时间间隔为 1 s，获得流量变化的数据。采用一阶

近似方法，在 Matlab 软件中对数据进行拟合，得到

系统的增益系数 K 为 1、延迟时间 τ 为 6 s、时间常数

T 为 3. 63，便获得了大田农作物水肥一体化精准施

肥控制系统的数学模型。

2 基于 BA 优化的 BP － PID 控制器设计

2. 1 常规 PID 控制器设计

常规 PID 控制是目前过程控制中应用最为广泛

的策略之一，其由比例、积分、微分 3 个单元相互配

合组成［17］。PID 控制器结构如图 2 所示。

图 2 PID 控制器结构图

Fig． 2 Structure diagram of PID controller

在控制器中，设定值 r 与测量值 y 相减得到偏

差 e，控制算法根据偏差 e 的情况，给出控制量 u 并

作用于受控对象，以此来纠正和调节控制系统的响

应。控制量 u 具体表示为

u( t) = K (p e( t) + 1
Ti
∫
t

0
e( τ) dτ + Td

de( t)
d )t ( 2)

式中 Kp———比例系数

Ti———积分时间常数

Td———微分时间常数

式( 2) 是连续 PID 控制算法表达式，但是在实

际的大田农作物水肥一体化精准施肥控制系统中，

偏差 e 需要通过采样获得，因此需要将式( 2 ) 进行

离散化。假设采样周期为 T1，一共进行 k 次采样，

可得

∫
t

0
e( t) dt≈T1∑

k

j = 0
e( j) ( 3)

de( t)
dt ≈

e( kT1 ) － e( ( k － 1) T1 )
T1

=
ek － ek － 1

T1
( 4)

式中 e( j) ———采样时刻为 j 时的误差

ek———第 k 次采样时刻的输入偏差

其中式( 3 ) 为积分部分，式 ( 4 ) 为微分部分; 代入

式( 2) 中，可得 PID 控制算法表达式为

u( k) = Kpek + Ki∑
k

j = 0
ej + Kd ( ek － ek － 1 ) ( 5)

式中 Ki———积分系数 Kd———微分系数

常规 PID 控制分为位置式和增量式两种，位置

式 PID 控制常用于电动液压伺服阀，而大田农作物

水肥一体化精准施肥控制系统中被控对象为驱动软

管泵的电机，适合采用增量式 PID 控制。本文选用

增量式 PID 控制方式，并将连续时间 t 离散化，假定

k 为当前采样时刻，根据式( 5) 可递推得到

u( k － 1) = Kpek － 1 + Ki∑
k－1

j = 0
ej +

Kd ( ek － 1 － ek － 2 ) ( 6)

将式( 5) 与式( 6) 相减得到

Δu( k) = Kp ( ek － ek － 1 ) + Kiek +
Kd ( ek － 2ek － 1 + ek － 2 ) ( 7)

因此控制量 u( k) 可表示为

u( k) = u( k － 1) + Δu( k) ( 8)

PID 控制器的 Kp、Ti、Td 参数整定是水肥一体

化精准施肥控制系统设计的核心部分，采用 Cohen
－ Coon 法初步整定，整定公式为

Kp =
T
K (τ

4
3 + τ

4 )T

Ti =





τ
32 + 6τT

13 + 8τ




T

Td = (τ 4

11 + 2τ )

















T

( 9)

控制对象的数学模型如式( 1 ) 所示，将相应参

数代入式中，得到 Kp = 1. 71，Ki =
Kp

Ti
= 0. 18，Kd =

KpTd = 2. 86。
PID 控制在线性系统控制领域中技术成熟、应

用普遍，但也存在不足，例如当被控对象具有复杂的

非线性特性，则难以建立精确的数学模型，且由于对

象和环境的不确定性，往往难以达到令人满意的控

制效果［18］。
2. 2 基于 BP 神经网络的 PID 控制器设计

BP 神经网络 PID 控制是针对上述问题而提出

的一种控制策略。由于 BP 神经网络有着很强的非

线性拟合能力，并且能以任意精度逼近任意非线性

连续函数，这就使其有能力解决复杂的非线性系统，

可用于优化 PID 控制。因此把 PID 控制和 BP 神经

网络相结合，根据 PID 控制的 Kp、Ki、Kd 3 个参数相

互配合、相互制约的特点，利用 BP 神经网络对非线

性函数的映射能力，使大田农作物水肥一体化精准

施肥控制系统具有自适应性，可自动调节控制参数，

适应被控过程的变化，提高控制性能和可靠性，能有

效地改善 PID 控制在复杂非线性系统中的局限性。
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其控制流程如图 3 所示。

图 3 基于 BP 神经网络的 PID 控制器结构图

Fig． 3 Structure of PID controller based on BP
neural network

BP 神经网络算法包括样本输入信号正向传播

和误差的反向传递两个过程。正向传播时，输入样

本数据经隐含层传到输出节点，然后经非线性变换，

产生相应输出信号，如果真实结果与预测结果不一

致，会进入误差的反向传播过程［19］。误差的反向传

播是将输出误差经隐含层逐层反向传至输入层，并

将误差分配给各层，通过每层接收的误差信号作为

调整各单元权值的依据。通过调整输入节点和隐层

节点、隐层节点与输出节点的联接强度和阈值，使误

差顺着梯度下降，通过反复的训练学习，得到最小误

差下所对应的网络参数。本文采用 4 － 5 － 3 样式的

BP 神经网络结构，即 4 个输入层、5 个隐含层和 3
个输出层，4 个输入层分别对应期望设定值 r( k) 、实
际输出值 y( k) 、偏差值 e( k) 和偏置项，3 个输出层

分别对应 PID 的 Kp、Ki、Kd。
神经网络输入层神经元的输入即为输出

O( 1)
j = x( j) ( j = 1，2，…，M) ( 10)

式中 M———神经网络输入层变量个数

M 可根据被控对象的复杂程度调整，本文中输

入层 变 量 分 别 为 期 望 值、实 际 值、误 差 和 网 络 阈

值［20］。隐含层神经元的输入、输出分别为

t( 2)
i = ∑

M

j = 0
w ( 2)

ij O( 1)
j ( 11)

O( 2)
i ( k) = f( t( 2)

i ( k) ) ( i = 1，2，…，Q) ( 12)

式中，Q 为隐含层神经元个数，为简化系统的复杂程

度，加快学习速度，本文将其设置为 5，w ( 2)
ij 表示隐含

层第 i 个神经元与输入层第 j 个神经元之间的权值，

使用 Sigmoid 函数的神经网络中可以任意精度逼近

连续函数，因此隐含层的变换函数选择正负对称的

Sigmoid 函数

f( x) = e
x － e － x

ex + e － x ( 13)

输出层神经元输入、输出分别为

net( 3)
l ( k) = ∑

Q

i = 0
w ( 3)

li O( 2)
i ( k) ( 14)

O( 3)
l ( k) = g( net( 3)

l ( k) ) ( l = 1，2，3) ( 15)

式中，w ( 3)
li 表示输出层第 l 个神经元与输入层第 i 个

神经元之间的权值，输出层的 3 个输出分别对应

PID 控制器的 3 个可调参数 Kp、Ki、Kd。由于 Kp、Ki、
Kd 不能为负，所以输出层神经元的变换函数取非负

的 Sigmoid 函数

g( x) = ex

ex + e － x ( 16)

为保证系统的实时性，采用在线学习的方法，以

误差的二次方为性能指标，因此选择性能指标函

数为

E( k) = 1
2 ( r( k) － y( k) ) 2 ( 17)

采用梯度下降法调整 BP 神经网络各层的权

值，在 E 的负梯度方向进行调整。并且为了提高收

敛速度，加入以 α 为惯性因子的惯性项，即

Δw ( 3)
li ( k) = － η ∂E( k)

∂w ( 3)
li

+ αΔw ( 3)
li ( k － 1) ( 18)

式中 η———学习速率

Δw ( 3)
li ( k) ———修正输出层的权系数

根据链式法则可得

∂E( k)
∂w ( 3)

li
= ∂E( k)
∂y( k)

∂y( k)
∂Δu( k)

∂Δu( k)
∂O( 3)

l ( k)
·

∂O( 3)
l ( k)

∂net( 3)
l ( k)

∂net( 3)
l ( k)

∂w ( 3)
li ( k)

( 19)

经过化简与近似，最终得到输出层第 l 个神经

元与隐含层第 i 个神经元之间的权值在学习后的调

整量为

Δw ( 3)
li ( k) = αΔw ( 3)

li ( k － 1) + ηδ( 3)
l O( 2)

i ( k) ( 20)

其中 δ( 3)
l = e( k) (sgn ∂y( k)

∂Δu( k ))
∂Δu( k)
∂O( 3)

l ( k)
·

g'( net( 3)
l ( k) ) ( l = 1，2，3) ( 21)

同理可得隐含层第 i 个神经元与输入层第 j 个

神经元之间的权值调整量为

Δw ( 2)
ij ( k) = αΔw ( 2)

ij ( k － 1) +
ηδ( 2)

i O( 1)
j ( k) ( i = 1，2，…，Q) ( 22)

δ( 2)
i = f'( net( 2)

i ( k) ) ∑
3

l = 1
δ( 3)
l w ( 3)

li ( k) ( 23)

式( 20) 和式( 22) 为传统 BP 神经网络 PID 控制

器的网络各层权值系数调整量的计算式，在 PID 控

制器中加入 BP 神经网络算法能够实现 PID 参数的

动态调整，利用 BP 神经网络的自适应学习能力在

线实时调整 PID 控制参数，能够有效提升节水灌溉

施肥系统的稳定性［21］。
BP 神经网络 PID 是一种利用自身学习能力对

系统参数进行整定的控制技术。然而，该算法在对

网络的权值和阈值进行调整时，采用的是负梯度方

向的算法，导致其在训练过程中收敛速度较慢，影响

了 BP － PID 控制算法在实际应用过程中的响应速
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度［22］。
2. 3 基于 BA 优化 BP － PID 控制器的设计

蝙蝠优化算法是一种新型仿生元启式搜索优化

方法，其基于蝙蝠飞行时利用回声进行定位的特征，

模拟蝙蝠的定位声波寻找优化问题的最优解［23］。
该算法具有速度快、参数少等特点，被广泛地应用于

各种优化问题中。在蝙蝠优化算法中，首先从 d 维

搜索空间中的一个随机位置开始启发式搜索，然后

以固定的频率、不同的波长和音强搜索猎物。在搜

索过程中，蝙蝠会根据距离自动调整波长的大小，以

便更好地接近猎物［24］。搜索结束后，会更新每只蝙

蝠的飞行速度和空间位置，并计算目标函数的适应

度值。速度的更新公式为

fi = fmin + ( fmax － fmin ) β ( 24)

式中 fi———蝙蝠个体 i 在搜索时的脉冲频率

β———介于［0，1］间的随机数

fmin、fmax———脉冲频率最小值和最大值

每次迭代过后，音强和频率会根据脉冲响度衰减系

数和脉冲频度增加系数进行更新计算。
空间位置的更新公式为

v( t + 1)
i = v( t)

i + ( z( t)
i － z( * ) ) fi ( 25)

z( t + 1)
i = z( t)

i + v( t + 1)
i ( 26)

式中 v( t)
i 、v

( t + 1)
i ———蝙蝠个体 i 在 t 和 t + 1 时刻的

飞行速度

z( t)
i 、z

( t + 1)
i ———蝙蝠个体 i 在 t 和 t + 1 时刻的

位置

z( * )———全局最优位置

在进行局部搜索时，选取当前位置最优解进行

随机搜索，蝙蝠位置的更新方式为

xn = xo + εA
( t) ( 27)

式中 xo———当前最优解

xn———产生的新解

ε———［－ 1，1］之间的一个随机数

A( t)———t 时刻全部蝙蝠响度的平均值

随着迭代的增加，为了更好地精确定位目标蝙

蝠，会逐渐减小响度 Ai，同时增大脉冲发射率 ri，更

新方式为

A( t + 1)
i = αA( t)

i ( 28)

r( t + 1)
i = r( 0)

i ( 1 － e － γt ) ( 29)

式中 α———响度衰减系数

γ———脉冲发射频率增加系数

r( 0)
i ———第 i 只蝙蝠的最大脉冲发射频率

0 ＜ α ＜ 1、γ ＞ 0 时，有 t→∞，A( t + 1)
i →0，r( t)

i →r( 0)
i 。

本文针对 BP 神经网络存在收敛速度慢和易陷

入局部最小值等缺陷，利用蝙蝠算法的搜索能力和

快速收敛速度的优势，对 BP 神经网络的权重进行

优化，从而获得了新的控制方法，提升优化非线性控

制系统的速度［25］。基于 BA 优化 BP － PID 控制器

结合了蝙蝠算法( BA) 、反向传播神经网络( BP) 和

比例 － 积分 － 微分( PID) 控制来优化一个参数 PID
控制器，进一步改进了 BP 神经网络的性能，其结构

如图 4 所示。

图 4 基于 BA 优化的 BP 神经网络 PID 控制器结构图

Fig． 4 Structure diagram of BP neural network PID
controller based on BA optimization

基于 BA 优化的 BP 神经网络 PID 控制器由 3
部分构成，分别为 BA 优化算法、BP 神经网络和常

规的 PID 控制器。常规 PID 控制器根据输入参数 r
和输出参数 y 之间的 e 以及参数 Kp、Ki、Kd，通过控

制算法得到控制器输出 u，再由控制对象的传递函

数得到系统的输出 y，从而实现 PID 控制器直接对

受控对象的闭环控制。
迭代过程中，需要通过适应度函数来计算每个

个体的适应度，然后对个体的优劣进行评价。ITAE
指标具有快速、平稳、超调低的优点，被大多数文献

采用，因此本文将其引入到精准施肥控制系统的性

能评价中，作为控制器的一个重要参考指标，同时作

为 BA 优化算法的适应度函数。ITAE 准则即时间

乘以绝对误差积分最小准则，可以表示为

E = ∫
∞

0
t | e( t) | dt ( 30)

公式( 30) 为连续控制系统的数学模型，但由于

计算机采用的是数字采样控制，因此公式( 30 ) 中的

积分部分和微分部分无法识别，需要对其进行离散

化处理。将采样时刻点离散化，以 T2 作为采样的周

期，k 作为采样的序号，ITAE 函数的离散公式为

E = ∑
n

k = 0
| e( kT2 ) | kT2T2 ( 31)

将上述 BA 代替传统 BP 算法的梯度下降法，用

于 BP 神经网络的参数优化过程，搜索 BP 神经网络

的全部权值，并将其作为 BA 个体的编码信息［26］。
这样不仅避免了梯度下降法求导造成的计算量大的

问题，而 且 减 小 了 陷 入 局 部 极 小 的 风 险。BA 以

ITAE 为目标函数对 BP 神经网络的初始权值进行迭

代寻优，进而得到在给定的迭代次数中的最佳权值。
综上所述，本文设计的基于 BA 优化的 BP 神经
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网络算法流程如图 5 所示。

图 5 基于 BA 优化的 BP 神经网络算法流程图

Fig． 5 Algorithm flowchart of BP neural network
based on BA optimization

3 仿真结果与验证

在仿真试验中使用常规 PID 控制、基于 BP 神

经网络的 PID 控制( BP － PID 控制) 和基于 BA 优化

的 BP 神经网络 PID 控制( BA － BP － PID 控制) 3 种

不同的控制方法在 Matlab 软件中进行仿真，并设置

采样周期为 1 ms，系统延迟时间为 11 s。
常规 PID 控制: 根据 2. 1 节常规 PID 控制器设

计中求得的参数，取 Kp = 1. 71，Ki = 0. 18，Kd = 2. 86，

输入阶跃信号进行仿真。
BP 神经网络的 PID 控制: 对于 BP 神经网络

PID，根据 2. 2 节选择神经网络的结构为 4 － 5 － 3，

并将学习速率 η 设置为 0. 28，惯性因子 α 设置为

0. 04，加权系数初始值取区间［－ 1. 0，1. 0］上的随

机数。由于可调参数 Kp、Ki、Kd 均取非负的 Sigmoid
函数，其值在( 0，1) 之间。

基于 BA 优化的 BP 神经网络 PID 控制: BA －
BP 神经网络 PID 控制器首先设置算法参数，其中

BP 神经网络参数设置与上述构建 BP 神经网络的

PID 控制一致，BA 部分将种群个数 n 设置为 50，A 设

置为 0. 25，r 设置为 0. 5，fmin设置为 0，fmax设置为 1，α
设置为 0. 9，γ 设置为 0. 9; 利用上述算法参数初始化

种群，找到最优极值，更新后进行迭代寻优。通过 BA
连续优化这些初始权值以获得最佳权值，并且将最佳

权值输入到 BP 神经网络中以用于自学习调整。
图 6 为 BA 优化算法最优个体适应度迭代寻优

过程，同时也是稳态性能指标 ITAE 的变化曲线，经

过 1 000 次迭代，得到最优个体适应度。

图 6 最优个体适应度迭代寻优过程图

Fig． 6 Optimal individual adaptation value iterative
optimization search process diagram

由图 6 可以看出，BA 优化算法开始后，随着迭

代次数的增加，适应度 ITAE 逐渐趋于稳定且具有

跳出局部最优解的能力。大概在迭代 360 次时，

ITAE 趋于稳定，控制器的控制参数不断趋近于一个

最优解。
为了更直观进行对比，将单位阶跃信号作为输

入信号，增加上升时间、峰值时间、调节时间、最大超

调量 4 种瞬态性能指标进行对比，仿真时间为 50 s，
3 种控制器的单位阶跃响应对比仿真结果如图 7 所

示，4 种瞬态性能指标如表 1 所示。

图 7 单位阶跃响应下 3 种控制器仿真曲线

Fig． 7 Simulation curves of three controllers under
unit step response

表 1 不同控制器性能指标

Tab． 1 Performance index of different controllers

控制器
上升时间 /

s
峰值时间 /

s
调节时间 /

s
最大超调

量 /%

PID 7. 41 8. 58 20. 14 58. 71

BP － PID 21. 14 27. 83 14. 91 1. 04

BA － BP － PID 6. 65 7. 03 7. 39 10. 11

从图 7 可看出，BA － BP － PID 算法最先到达目

标值，上升时间最短，且很快使整体响应趋于稳定，

虽然相较于 PID 算法其上升时间区别不大，但 PID
算法产生了较大的振荡和超调，BA － BP － PID 算法

性能上整体优势明显; BA － BP － PID 算法相较于

BP － PID算法虽然产生了一些超调量，但 BP － PID
算法较长的上升时间、峰值时间与调节时间使得其
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整体性能下降，劣于 BA － BP － PID 算法。
由表 1 可知，PID 算法的 4 种瞬态性能指标均

不如 BA － BP － PID 算法，在超调量方面，虽然 BP －
PID 算法超调量为 1. 04%，优于 BA － BP － PID 算法

的 10. 11%，但其上升时间与峰值时间均远大于 BA －
BP － PID 算 法，分 别 相 差 14. 49 s 与 20. 8 s。通 过

Matlab 软件仿真分析可得，BA － BP － PID 算法能够

兼顾响应速度与控制过程的稳定性，整体性能优越。

4 试验验证与分析

4. 1 试验装置及系统设计

为了比较在实际大田农作物水肥一体化精准施

肥控制系统中 3 种控制算法的控制速度、控制稳定

性等特性，验证 BA － BP － PID 算法的实用性能，本

文利用实际农田环境中进行水肥一体化精准施肥的

执行部件搭建了相应的流量调节试验平台，流量计

通过 ＲS － 485 串行总线与计算机和控制系统进行

交互，比较测试不同的控制策略。
采用 STM32F103ZET6 单片机作为水肥一体化

精准施肥控制系统的控制元件，通过编程软件 Keil
μVision4 进行程序编写; 采用软管泵作为液态肥输

送装置，其 最 大 输 送 流 量 为 1 m3 /h，额 定 功 率 为

1. 5 kW，额 定 电 压 为 380 V; 采 用 额 定 功 率 为

2. 2 kW、输出频率为 0 ～ 400 Hz、额定电压为 380 V
的变频器; 采用 LDG － MIK 型电磁流量计，其精度

为 0. 5% ; 采用阿尔泰公司的 USB3100 型数据采集

器，总采样速度 20 kS /s，12 位分辨率，具有单端 8 通

道模拟量输入，4 路可编程 I /O，1 路 32 位计数器，

4K 点 FIFO 的 AD 缓存，可满足实时采集试验中所

需要的数据，并将模拟信号转换为数字信号，供计算

机进行进一步的处理。流量调节测试平台如图 8 所

示。

图 8 流量调节测试平台

Fig． 8 Flow regulation test platform

STM32F103ZET6 单片机根据控制量有针对的

对系统进行控制，分别写入本文研究的控制算法与

两种用于对比的控制算法，电磁流量计信号由 I /O
口接收，由 STM32F103ZET6 单片机计算，然后转换

成可变电压信号，以确定瞬时流速; 变频器的输出频

率相应调整，最终改变混合罐出口的肥料流量。操

作过程中，混合罐中液体体积保持在 50 L。
4. 2 试验结果分析

由于施肥流量由大田农作物的需肥量确定，不

同大田农作物的需肥量不同，因此依次将混合罐出

口处软管泵流量设置为 0. 3、0. 6、0. 8 m3 /h，以适应

不同农作物对肥料流量的需求，进而对 3 种控制器

性能进行测试。试验结果如图 9 ～ 11 所示，3 种控

制器性能指标如表 2 ～ 4 所示。

图 9 施肥流量为 0. 3 m3 /h 时 3 种控制器的调控曲线

Fig． 9 Ｒegulation curves of three controllers when fertilizer

application flow rate was 0. 3 m3 /h

图 10 施肥流量为 0. 6 m3 /h 时 3 种控制器的调控曲线

Fig． 10 Ｒegulation curves of three controllers when

fertilizer application flow rate was 0. 6 m3 /h

图 11 施肥流量为 0. 8 m3 /h 时 3 种控制器的调控曲线

Fig． 11 Ｒegulation curves of three controllers when fertilizer

application flow rate was 0. 8 m3 /h

综合分析图 9 ～ 11 与表 2 ～ 4 的结果，可以看出

3 种控制器的性能在不同的施肥流量下有所变化，

常规 PID 控制器在 3 种施肥流量下都具有最快的上

升时间，但超调量较大，均超过 38%，并且流量有较

大的波动，不能快速达到期望值; BP 神经网络 PID
控制器在 3 种施肥流量下的试验结果差距较大，在

不同施肥流量下表现出不同的控制效果，虽然其在
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3 种施肥流量下最大超调量低于基于 BA 优化的 BP

表 2 施肥流量为 0. 3 m3 /h 时 3 种控制器的瞬态性能指标

Tab． 2 Comparison of transient performance indexes of three
controllers at fertilizer application flow rate of 0. 3 m3 /h

控制器
上升时间 /

s
峰值时间 /

s
调节时间 /

s
最大超调

量 /%

PID 17. 97 29. 02 82. 85 41. 30

BP － PID 86. 12 101. 20 65. 87 3. 56

BA － BP － PID 41. 08 57. 04 36. 88 4. 51

表 3 施肥流量为 0. 6 m3 /h 时 3 种控制器的瞬态性能指标

Tab． 3 Comparison of transient performance indexes of three
controllers at fertilizer application flow rate of 0. 6 m3 /h

控制器
上升时间 /

s
峰值时间 /

s
调节时间 /

s
最大超调

量 /%

PID 17. 67 30. 13 89. 56 40. 18

BP － PID 95. 93 99. 83 68. 43 2. 83

BA － BP － PID 40. 64 56. 52 36. 34 3. 98

表 4 施肥流量为 0. 8 m3 /h 时 3 种控制器的瞬态性能指标

Tab． 4 Comparison of transient performance indexes of three
controllers at fertilizer application flow rate of 0. 8 m3 /h

控制器
上升时间 /

s
峰值时间 /

s
调节时间 /

s
最大超调

量 /%

PID 18. 17 30. 68 85. 36 38. 87

BP － PID 99. 22 100. 10 67. 88 2. 06

BA － BP － PID 28. 63 44. 58 50. 51 5. 87

神经网络 PID 控制，但其上升时间、峰值时间与调节时

间均长于基于 BA 优化的 BP 神经网络 PID 控制，并且

抗干扰能力与鲁棒性较差; 基于 BA 优化的 BP 神经网

络 PID 控制器在 3 种施肥流量下的抗干扰能力更强，

不仅可以更快地达到期望值，而且响应时间较短。
因此，从 3 种常用的施肥流量下的试验结果可

以看出，基于 BA 优化的 BP 神经网络 PID 算法控制

下的大田农作物水肥一体化精准施肥控制系统性能

上整体优于 PID 算法控制与 BP 神经网络 PID 控

制，能够兼顾响应速度与控制过程的稳定性，具有良

好的鲁棒性，满足了实际应用中的控制需求，为非线

性时滞系统的控制提供了一种可行的方法。

5 结论

( 1) 本文研究了大田农作物水肥一体化精准施

肥控制系统，并在 BP 神经网络 PID 自适应控制的

基础上引入了蝙蝠优化算法，通过蝙蝠算法对 BP
神经网络的权值进行优化，每个个体通过适应度函

数调整频率产生新解，并计算个体适应度( ITAE) 。
根据最佳个体的速率不断更新网络的权值，加快 BP
神经网络的自学习速度，提高了算法的响应速度，从

而实现对大田农作物水肥一体化精准施肥控制系统

的更佳控制效果。
( 2) 为了验证所提出的控制算法的优越性，进

行了精准施肥流量调节试验。搭建的试验台可以实

时监控水肥一体化精准施肥控制系统中的施肥流

量。在设置施肥泵流量为 0. 3、0. 6、0. 8 m3 /h 的情

况下，系统平均最大超调量为 4. 78%，平均调节时

间为 41. 24 s。特别是在施肥流量为 0. 6 m3 /h 时，调

节时间最短，最大超调量也最小，分别为 36. 34 s 和

3. 98%。结果表明，基于蝙蝠算法优化的 BP 神经

网络 PID 控制算法能够在最短时间内将大田农作物

水肥一体化施肥流量调节到期望值，并且具有较小

的超调量。特别是在水肥一体化系统施肥流量为

0. 6 m3 /h 时效果最好，不仅可以更快地逼近控制目

标，而且响应时间较短，表明本文提出的算法能够在

水肥一体化系统这种具有非线性特征的控制系统中

提高控制器的决策水平。
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