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摘  要 

由于传统PID控制器面临参数调整繁琐、实时调适滞后、工况适应局限等挑战，本研究提出了一种以人工

蜂群算法(Artificial Bee Colony, ABC)为核心的BP神经网络优化策略。研究表明，ABC算法对蜜蜂觅食行

为的模拟机制，显著增强了BP神经网络在参数空间中的探索能力，有效维持了粒子群的多样性特征，构

建起了高效的PID控制参数自适应调节框架，成功地克服了因参数失配而引发的控制效能递减难题，确

保了控制系统在复杂工况下的稳定性与鲁棒性，为提升控制系统整体性能提供了坚实保障与有力支撑。

ABC算法在提升BP神经网络性能上卓越可靠，为PID控制革新提供了依据与范式。 
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Abstract 
Due to the challenges associated with traditional PID controllers, such as the complexity of parame-
ter tuning, delayed real-time adjustment, and limitations in adapting to varying operating conditions, 
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this study proposes a BP neural network optimization strategy based on the Artificial Bee Colony 
(ABC) algorithm. The research demonstrates that the ABC algorithm, which simulates the foraging 
behavior of bees, significantly enhances the BP neural network’s exploration capabilities in the pa-
rameter space. This approach effectively maintains the diversity of the particle swarm, establishing 
an efficient self-adaptive adjustment framework for PID control parameters. As a result, it success-
fully overcomes the performance degradation caused by parameter mismatch, ensuring the stability 
and robustness of the control system under complex operating conditions. This study provides a 
solid foundation and strong support for improving the overall performance of the control system. 
The ABC algorithm proves to be highly reliable in enhancing BP neural network performance and 
offers both a theoretical basis and a paradigm for the innovation of PID control. 
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1. 引言 

PID 控制器作为一种经典的控制算法，在工业自动化、过程控制以及工程设备管理中具有广泛的应

用，其简单、高效和鲁棒性使其成为控制领域的核心工具。然而，在实际生产环境中，由于环境参数复

杂且难以精确量化，现有的整定参数理论难以满足不同场景的需求[1]。这种局限性导致目前尚未形成一

种适用于所有生产环境的泛用、精确的参数整定方案[2]。现有理论知识不足以全面应对复杂环境下的多

样化控制需求，也难以实现控制参数的精准量化和最优整定。因此，如何优化参数整定方案，特别是在

复杂动态环境中实现更智能化的 PID 控制策略，已成为工程控制领域的重要研究方向[3] [4]。 
在 PID 参数整定方法中，Ziegler-Nichols (Z-N)法是应用最广泛的经典技术之一。该方法通过观察被

控系统的 Nyquist 曲线，利用临界增益 ks 和临界振荡频率 ω180 的关系，通过经验公式整定比例(P)、积

分(I)和微分(D)参数，从而实现系统闭环响应具备良好动态特性，例如阶跃响应达到 1/4 衰减比的振荡特

性[5]。尽管 Z-N 法在很多场景中表现出较好的性能，但其依赖经验法则的特点也带来了显著的局限性。

在复杂多变的控制环境下，Z-N 法的参数调整难以满足高精度需求，容易导致系统出现超调、振荡，或

在动态响应过程中表现不佳。此外，该方法对复杂非线性系统和多变量系统的适应性较差，使其在动态

变化或高复杂度场景中的应用效果受限。这些问题表明，现有整定方法在复杂控制场景中仍有较大优化

空间[6] [7]。 
近年来，随着群智能技术的发展，粒子群算法、遗传算法、海鸥优化算法和麻雀搜索算法等智能优

化方法在各个领域得到了广泛应用[5]。这些技术为 PID 参数整定提供了新的解决思路。例如，宋娟等人

提出的基于果蝇优化算法(FOA)的 PID 参数整定方法[8]，通过果蝇的全局搜索能力显著提高了参数整定

效率，尤其在初期能够快速找到较优解，有效弥补了 Z-N 法在复杂环境中精度不足的缺陷。然而，该算

法在优化后期存在收敛速度较慢、易陷入局部最优的问题，难以适应复杂非线性或多变量系统[9]。因此，

如何进一步提高 FOA 的全局搜索能力和优化效率，仍是需要解决的关键问题。 
为了克服上述问题，改进的人工蜂群优化算法(ABC-PID)结合 BP 神经网络的自适应学习能力，为 PID

参数整定提供了新的解决方案[10] [11]。BP 神经网络通过实时调整控制器参数，增强了系统对非线性特
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性的处理能力和适应性[12] [13]。同时，结合人工蜂群算法的全局搜索策略，有效避免了优化过程陷入局

部最优的问题，大幅提高了参数整定的精度和效率。 

2. BP 神经网络 PID 控制算法 

2.1. 传统 PID 控制算法 

在复杂的工业控制环境下，自适应上网调整比固定的 P、I、D 参数整定更符合实际情况。传统的 PID
控制器本质上是一种线性控制器[14]，其优点是其构造特性简单易实现。该方法的基本原理是通过比例、

积分和微分的线性组合，根据系统实际输出值和期望输出值的差异生成控制信号，从而达到反馈控制目

标的目的。控制性能取决于参数整定的精确度，但稳定性差、控制精确度不佳等挑战会出现，因为传统

PID 控制的参数需要事先根据经验设定，难以实时调整(图 1)。 
 

 
Figure 1. Flowchart of the PID control algorithm 
图 1. PID 控制算法流程图 

2.2. BP 神经网络 PID 控制算法 

本模板可直接用于论文及其文字的编排，有的页边距、行距、字体都严格符合规定，请勿修改！尤

其是页边距，由于期刊在后期制作过程中需要在页眉、页脚添加各种信息，所以所有论文务必确保现有

的页边距不被修改，页面空白不被占用。 
BP 神经网络是一种多层前反馈神经网络，在复杂系统中被广泛应用，其并行计算和自适应学习能力

出色，可以接近各种非线性函数，精度很高[15]。结合传统 PID 控制器的 BP 神经网络，能够增强系统的

控制精确性和适应性，从而实现非线性系统控制的更高效[16]。通过 BP 神经网络进行 PID 控制器比例、

积分和微分参数的自适应调整，增强控制系统的灵活性和坚固性[17]。该方法实现了自适应在线调整 PID
控制器参数，使其在非平滑和非线性系统中显示出更好的稳定性和控制精确性。特别是在系统条件改变

的情况下，操控性能能够得到有效的提升[16]。 
融合了 BP 神经网络和传统 PID 控制器的 BP-PID 控制器，采用了结构设计为 4-5-3 的轻量化 3 层 BP

神经网络结构。输入层有控制系统期望输出值、控制系统误差与控制量、控制系统输入值等 4 个变量，

对系统输入值进行控制；由 5 个神经元组成的中间层；与输出层对应的是 PID 控制器的三个参数 pK 、

iK 和 dK 。 
BP 神经网络通过对 PID 控制器参数的实时调整来应对系统的动态变化，并利用其自适应学习能力

(Adaptability Learning)来提高控制精度。通过这种组合，控制器在复杂工况下表现出更强的稳定性和响应

能力，显著增强了系统对非线性动态变化的适应性，BP 神经网络如图 2 所示。 
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Figure 2. Structure of a BP neural network 
图 2. BP 神经网络结构 

 
BP 神经网络具有至少三层节点：输入层(j)、隐藏层(i)和输出层(l)。每个节点代表神经元，节点之间

的连接代表信息的流动和权重的传递。BP 神经网络的优化过程通过反向传播算法完成，主要包括几个

步骤。首先是前向传播，数据从输入层传递到输出层，经过加权和激活函数处理得到预测结果。然后，

计算损失，根据预测值与真实值的差异，使用损失函数计算误差。接着，反向传播，通过链式法则计算

损失函数对权重和偏置的梯度，并反向传播更新参数。参数更新使用梯度下降法(或其变种，如 Adam)调
整权重和偏置。最后，迭代训练，网络通过多次训练周期，优化参数，直到损失函数收敛或达到停止条

件。 
PID 控制器的输出 ( )u t 可以表示为当前时刻误差 ( )e t 的三个部分之和，分别为：比例、积分和微分，

其控制律为：PID 控制器的输出 ( )u t 可以表示为 ( )e t 当前时刻误差 ( )e t 的三个部分之和。 

 ( ) ( ) ( )
0

dp
t

i du t K e t K e Kτ τ= + +∫     (1) 

其中： 

( )u t 是控制器的输出； 

( ) ( ) ( )e t r t y t= − ，是设定值 ( )r t 与实际输出 ( )y t 之间的误差； 

pK 比例系数； 

iK 是积分系数； 

dK 是微分系数； 
为了自适应调节 pK 、 iK 和 dK ，使用 BP 神经网络，BP 神经网络通过以下步骤来调整 PID 参数： 
1) 输入层：BP 神经网络的输入层通常输入与控制误差相关的信息，常见的输入量有： 
当前误差： ( )e t ； 
误差变化率： ( ) ( ) ( )Δ 1e t e t e t= − − 。 
2) 隐层：输入层经过隐层的权重连接，并通过激活函数(如 Sigmoid 函数)进行非线性映射，得到各

隐层神经元的输出。对于神经网络的隐层，定义其输出为： 

 
1

n

j ji i j
i

h f w x b
=

 
= + 

 
∑      (2) 

jiw 是输入层神经元与中间层神经元之间的加权系数； 
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ix 是输入； 

jb 是隐层神经元的偏置； 

f 是权重函数函数此处取值为
e e
e e

x x

x x

−

−

−
+

。 

3) 输出层 KP、KI、KD 的动态整定值是由输出层通过隐层计算得到的。 

 

( ) ( ) ( ) ( ) ( )( )
( ) ( ) ( ) ( ) ( )( )
( ) ( ) ( ) ( ) ( )( )

3 3
1 P 1

3 3
2 1 2

3 3
3 D 3

O k k k h net k

O k k k h net k

O k k k h net k

= =

= =

= =

     (3) 

( ) e e
e e

x x

x xh x
−

−

−
=

+
为非负的 Sigmoid 函数。 

PID 控制量 u(k)的值可以通过增量式 PID 控制算法计算，当系统实际输出与预期输出的偏差表示为

( ) i je k O x= − 时。离散后的收益结果是： 

 
( ) ( ) ( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( ) ( ) ( )

p 1

D
p 1

1

1 1 1 2

k
i

k
i

T Tu k k e k e i e k e k
T T

TTu k k e k e i e k e k
T T

=

=

 = + + − −    
 − = − + + − − −  





 


 

∑

∑
    (4) 

对误差函数 ( ) ( )21
2 i je k O x= − 进行求解，具体更新公式如式(5)所示： 

 

( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )
( ) ( ) ( )

( )
( )

( ) ( )
( ) ( )( )

( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )
( ) ( ) ( )( ) ( ) ( ) ( )

3 3 3 2

3 3
3

2 2 2 1

32 2 3 3
1

1

sgn

1

li li l i

l l
l

ij ij l j

l i l lil

w k w k O k

y k u k
e k h net k

u k O k

w k w k O k

f net k w k

α ηδ

δ

α ηδ

δ δ
=

∆ = ∆ − +

  ∂ ∂∆

=     ∂∆ ∂ 
∆ = ∆ − +
 =

′

′ ∑

  (5) 

BP-PID 控制流程图如图 3 所示。 
 

 
Figure 3. BP-PID control network flowchart 
图 3. BP-PID 控制网络流程图 
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2.3. ABC 算法的 BP-PID 控制器 

BP 神经网络使用梯度下降算法进行参数更新和适应性学习[12]，对迭代结果影响显著的是学习率和

初始权重的选择。ABC 算法对 PID 控制器进行优化的原理是选择合适的 KP、KI、KD 参数，在保证系统

稳定的基础上实现控制系统的最佳性能[18] [19]。不恰当的初始值设置可能会使算法陷入局部极值，造成

网络振荡，使控制性能下降[20]。为了解决这一问题，本文采用 ABC 算法结合 BP 神经网络，利用 ABC
算法对初始权重参数和学习率进行迭代过程中的全局性优化，使算法性能达到最佳化[21]。图 4 为人工蜂

群算法流程图。 
 

 
Figure 4. Artificial Bee Colony (ABC) algorithm structure diagram 
图 4. 人工蜂群算法结构图 

 
ABC 算法是一种模拟蜜蜂觅食行为的智能优化算法，属于群体智能算法的一种。在自然界中，蜜蜂

通过“工蜂”负责探索新的食物源，“侦察蜂”则负责在已知区域中寻找可能的优质食物源，而“跟随

蜂”通过观察工蜂的行为来跟随并采集蜜蜂已知的食物源。这一行为通过信息交流和合作使得蜜蜂群体

能够高效地寻找并利用最优资源。 
ABC 算法将这一过程映射到优化问题中，目标是通过模拟蜜蜂的觅食行为来寻找问题的最优解。具

体而言，ABC 算法包括三种类型的蜜蜂： 
1. 工蜂：在蜜蜂群体中执行主要的搜索任务，探索和评估不同的解空间，选择概率较高的食物源进

行详细搜索。 
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2. 侦察蜂：负责随机探索未被发现的解空间区域，寻找新的可能解。 
3. 跟随蜂：通过观察工蜂的采集行为，跟随到一个优质的食物源，从而获得较好的解。 
在 ABC 算法的优化过程中，工蜂和侦察蜂交替探索解空间，侦察蜂负责跳出局部最优解，广泛搜索

新的解区域，而工蜂则进一步在已知的好解区域进行详细搜索。跟随蜂则通过采集信息，引导算法向更

优的解逼近。 
ABC 算法在全局搜索能力上表现优异，能够有效避免陷入局部最优解，其适用于连续和离散优化问

题。通过模拟蜜蜂觅食的协作行为，ABC 算法能够在复杂的优化任务中找到全局最优解，因此在工程优

化、机器学习、图像处理等多个领域得到了广泛应用。图 5 为 ABC-BP-PID 流程图。 
 

 
Figure 5. ABC optimized PID controller block diagram 
图 5. ABC 优化 PID 控制器原理图 

 
以下流程是根据定义的传统人工蜂群算法，并结合 PID 算法的特点而制定的。 
步骤 1 初始化部分： 
初始化蜂群，包括蜜蜂采集量及采集地、观察蜜蜂及侦查蜂等。每个粒子最初的位置和速度都是在

D 维的搜索空间初始化的。 

 ( ) ( )population ,b b b beesl u l rand n dim= + − ∗      (6) 

D H IN Out H= × + × 是神经网络权重空间的维度，代表要优化的参数个数。初始化的权重被限定在

较小范围内，以防止权重初始值过大影响神经网络训练。 
population 代表整个蜜蜂群体的矩阵。 beesn 是蜜蜂的数量， dim 是每个蜜蜂个体(即解)的维度。 

bl 和 bu 分别是搜索空间的下界和上界，表示解的范围。每个蜜蜂个体的值在这个范围内随机生成。 

( ),beesrand n dim 表示生成一个大小为  beesn dim× 的随机矩阵，所有元素都是在[0, 1]之间的均匀随机

数。 
population (i, :)的每一行代表一个蜜蜂个体的解。 
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步骤 2 定义适应度函数： 
计算每个蜜蜂个体的适应度值： 

 ( )i ip Fitness x=  

该函数计算每个粒子在当前权重下的 BP 神经网络性能，适应度通常定义为误差函数，如均方误差

(MSE)： 

 ( )2

1

1SE ˆM
n

i i
i

y y
n =

= −∑     (7) 

iy 是真实值， ˆiy 是神经网络的预测值。 
步骤 3 采蜜蜂阶段： 
采蜜蜂在当前食物源(PID 参数)附近进行局部搜索，更新食物源位置。在 PID 控制中，这意味着在当

前参数附近微调参数，以寻找更好的控制性能。 
步骤 4 观察蜂阶段： 
观察蜂根据采蜜蜂的信息选择跟随哪个采蜜蜂，并在该食物源附近进行随机搜索。在 PID 控制中，

这相当于尝试不同的参数组合，以改善控制效果。 
步骤 5 更新个体最优位置和全局最优位置： 
根据食物源的质量更新信息素浓度。在 ABC 中，信息素浓度反映了食物源的吸引力，即参数解的优

劣。在 PID 控制中，这意味着根据控制性能的好坏调整参数的权重。每个粒子的位置 ix 如果表现比之前

更好，则更新个体最优位置 iy 。 

 ( )
( ) ( )( ) ( )( )
( )

, if

, otherwise
i i i

i
i

x t Fitness x t Fitness y t
y t

y t

 <= 


    (8) 

全局最优位置更新：更新全局最优位置 Pg ： 

 ( ) ( )( ) ( )( ) ( )( ){ }1 2min , , , NPg t Fitness y t Fitness y t Fitness y t=      (9) 

速度与位置更新： 

 ( ) ( ) ( ) ( )( ) ( ) ( )( )1 1 2i i i i iv t w v t c r y t x t c r Pg t x t+ = ⋅ + ⋅ ⋅ − + ⋅ ⋅ −     (10) 

w：惯性权重，用于控制粒子的飞行速度。 
1, 2c c ：学习因子，控制粒子朝向个体最优位置和全局最优位置权重。 

r：随机数，用于增加搜索的随机性。 
步骤 7 迭代： 
在满足停止条件之前进行上述操作，例如达到设定的迭代次数或达到设定阈值的解的质量。 
步骤 8 参数优化： 
在每次迭代中，根据适应度函数和信息素浓度更新 PID 参数，以实现最佳的控制性能。 
步骤 9 终止条件： 
算法停止运行，当迭代次数达到预定值或找到 PID 参数设置符合要求时。在实际应用中，可能需要

对 ABC 算法进行一些调整，以更好地适应 PID 参数优化的问题。并且可以进一步研究调整蜜蜂的行为策

略，找到并且引入特定的启发式规则来指导蜜蜂的搜索过程。此外，还可以考虑将 ABC 算法与其他优化

技术结合，如模糊逻辑或遗传算法，以进一步提高 PID 参数优化的性能。 
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3. 实验结果分析 

在本实验中，首先定义了一个典型的动态系统，其连续时间传递函数为： 

 ( ) 2
400

50
G s

s s
=

+
          (11) 

为适配数字控制算法，采用离散化处理将 ( )G s 转换为离散时间模型 ( )G z 。实验选择采样时间步长

为 0.01 秒，确保离散化后的模型在时间精度和计算效率之间取得平衡。随后，基于该模型，依次采用传

统 Z-N 调参方法、BP 神经网络(BPNN)方法、以及结合人工蜂群算法优化的 BP 神经网络(ABC-BPNN)方
法，其中，采样时间为 0.01 秒，最大迭代次数为 100 次，蜜蜂数量为 100 只，隐藏层神经元数量为 5，
输入层节点数为 4，输出层节点数为 3，对控制器进行设计与优化。 

实验结果通过超调量、调节时间、稳态误差及控制能量四个关键性能指标进行评估，具体表现如表

1 所示。 
 

Table 1. Performance comparison of three methods 
表 1. 三种方法性能表现 

方法 超调量(%) 稳态误差 收敛时间(秒) 控制能量 

传统 Z-N 调参法 7.85 0.00 0.49 2.02 

BPNN 法 27.48 0.00 0.17 2.01 

ABC-BPNN 法 0.00 0.00 0.18 1.9 

 
从控制性能指标的量化对比来看，传统 Z-N 调参法、BPNN 法和 ABC-BPNN 法在控制系统中的表现

存在显著差异(图 6)。 
 

 
Figure 6. Step response comparison of systems 
图 6. 系统阶跃响应对比图 
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在超调量方面，ABC-BPNN 法表现最佳，超调量为 0.00%，有效抑制了过冲，确保了系统平稳响应，

非常适合精密控制应用。BPNN 法的超调量为 27.48%，明显较高，导致系统响应不平稳，可能无法满足

高精度控制需求。传统 Z-N 调参法超调量为 7.85%，虽然较低，但仍可能影响系统平稳过渡，特别在高

精度要求下。综上，ABC-BPNN 法在超调量控制上最为优秀，BPNN 法存在明显不足，传统 Z-N 调参法

表现中规中矩。 
在稳态误差方面，三种方法均实现了零稳态误差，表明系统能够精确跟踪输入信号并达到期望稳态

输出，因此，所有方法在稳态误差上表现完美。 
在调节时间方面，BPNN 法和 ABC-BPNN 法表现较好，调节时间为 0.17 秒和 0.18 秒，明显快于传

统 Z-N 调参法的 0.49 秒，适合快速响应场合。 
在控制能量方面，ABC-BPNN 法的控制能量最低，为 1.9，表明该方法在调整过程中更加高效，减少

了不必要的能量消耗。BPNN 法和传统 Z-N 调参法的控制能量分别为 2.01 和 2.02，能量消耗相对较高。 
综合来看，ABC-BPNN 法在所有性能指标上均表现出色，尤其在超调量和控制能量方面，几乎实现

了零超调且能量消耗最少，展现出其高效稳定的控制特性。尽管 BPNN 法在调节时间上表现较快，但 ABC-
BPNN 法仅稍慢，且在稳态误差上均为零，证明其能够精确到达目标值且具有快速响应的优势。相比之

下，传统 Z-N 调参法的超调量较大，调节时间较长，且能量消耗最高。因此，ABC-BPNN 法在本实验中

的表现无疑最为优越，尤其适用于对超调量和能量消耗有严格要求的控制系统，展示了其在高效精确控

制中的巨大潜力。 

4. 结论 

本文对传统 Z-N 调参法、BPNN 法和 ABC-BPNN 法进行了控制性能对比分析，考察了超调量、稳态

误差、调节时间和控制能量。结果表明，ABC-BPNN 法在所有指标上表现优异，尤其在超调量和能量消

耗上，几乎实现了零超调且最节能，展现了高效稳定的控制特性。虽然 BPNN 法在调节时间上较快，但

ABC-BPNN 法响应速度接近，且精确度更高。相比之下，传统 Z-N 调参法的超调量较大、调节时间长、

能量消耗高。综上所述，ABC-BPNN 法具备优越的动态响应和精确控制，是高精度、高响应控制系统的

理想选择。 
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