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基于局部时空的多峰优化算法及其在

犘犐犇控制中的应用
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摘　要　多峰优化问题（ＭｕｌｔｉＭｏｄａｌＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎＰｒｏｂｌｅｍｓ，ＭＭＯＰｓ）需要同时找到问题的多个高精度全局最优

解，它需要算法具有较强的全局搜索能力且能很好地平衡种群的多样性和收敛性．当前在处理 ＭＭＯＰｓ时通常面

临以下难点：（１）现有方法通常只考虑到进化过程中种群的当前状态（如常用的贪婪选择策略），容易导致种群陷入

局部最优；（２）传统的随机搜索策略在复杂搜索空间内难以快速有效找到全局最优解；（３）当前设计的多峰优化算

法往往需要手工设置参数（如变异因子和交叉因子等），而参数的大小将直接影响种群的多样性和收敛性．针对上

述难点，本文提出了一种新的基于局部时空的多峰优化（ＬｏｃａｌｉｚｅｄＴｉｍｅＤｉｓｔａｎｃｅｂａｓｅｄＭｕｌｔｉｍｏｄａｌＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，

ＬＴＤＭＯ）算法，主要包括三个贡献点：首先，提出了结合随机搜索和定向引导的变异（ＲａｎｄｏｍａｎｄＤｉｒｅｃｔｉｏｎｂａｓｅｄ

Ｍｕｔａｔｉｏｎ，ＲＤＭ）策略，利用随机变异增加种群中个体的多样性，并通过划分邻域将整个种群分成不同的可重叠子

种群，在局部搜索空间内进行变异操作来更好地定位全局最优解，从而避免个体陷入局部最优．其次，提出了基于

时间局部性原理的拥挤选择（ＬｏｃａｌｉｔｙｂａｓｅｄＣｒｏｗｄｉｎｇＳｅｌｅｃｔｉｏｎ，ＬＣＳ）策略，利用进化过程中的时间局部性记录对

当前个体更有潜力的进化方向，并在此方向上生成新的子代，使种群进一步向全局最优解收敛．最后，提出了自

适应参数控制（ＳｅｌｆａｄａｐｔｉｖｅＰａｒａｍｅｔｅｒＣｏｎｔｒｏｌ，ＳＰＣ）策略，基于个体进化信息自适应调整算法的参数值，降低算法

在进化过程中对变异因子和交叉因子的参数敏感性．本文将ＬＴＤＭＯ算法在ＣＥＣ’２０１３测试集上进行实验，并将

结果与其他１１种多峰优化算法对比，表明ＬＴＤＭＯ算法能有效处理较多的全局最优复杂多峰优化问题，具体地，

在Ｆ１～Ｆ５、Ｆ８和Ｆ１０问题上峰值率和成功率均达到１００％；在具有较多局部最优的多峰优化问题（Ｆ６和Ｆ７）上，

ＬＴＤＭＯ算法的峰值率达到８６％以上，这优于９种其他对比算法的性能；在处理复合多峰优化问题时，ＬＴＤＭＯ算

法在处理Ｆ１１、Ｆ１２、Ｆ１４、Ｆ１６问题上性能达到最优．同时将ＬＴＤＭＯ算法在比例积分微分（ＰｒｏｐｏｒｔｉｏｎａｌＩｎｔｅｇｒａｌ

Ｄｅｒｉｖａｔｉｖｅ，ＰＩＤ）控制器上进行应用，结果表明ＬＴＤＭＯ算法能为ＰＩＤ控制器找到多种最优控制参数，使系统达到

稳定状态且误差更小．
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Ｄｅｒｉｖａｔｉｖｅ（ＰＩＤ）ｃｏｎｔｒｏｌｌｅｒｓｈｏｗｓｔｈａｔｔｈｅＬＴＤＭＯａｌｇｏｒｉｔｈｍｃａｎｆｉｎｄｖａｒｉｏｕｓｏｐｔｉｍａｌｃｏｎｔｒｏｌ

ｐａｒａｍｅｔｅｒｓｆｏｒｔｈｅＰＩＤｃｏｎｔｒｏｌｌｅｒ，ａｌｌｏｗｉｎｇｔｈｅｓｙｓｔｅｍｔｏｒｅａｃｈａｓｔａｂｌｅｓｔａｔｅｗｉｔｈｓｍａｌｌｅｒｅｒｒｏｒ．

犓犲狔狑狅狉犱狊　 ｍｕｌｔｉｍｏｄａｌｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｐｒｏｂｌｅｍ；ｎｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄｍｕｔａｔｉｏｎ；ｔｅｍｐｏｒａｌｌｏｃａｌｉｔｙ；ａｄａｐｔｉｖｅｌｙ

ａｄｊｕｓｔｐａｒａｍｅｔｅｒｓ；ｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎａｌｉｎｔｅｇｒａｌｄｅｒｉｖａｔｉｖｅｃｏｎｔｒｏｌｌｅｒ

１　引　言

多峰优化问题（ＭｕｌｔｉＭｏｄａｌＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎＰｒｏｂ

ｌｅｍｓ，ＭＭＯＰｓ）
［１４］在实际生活中较为常见，这类问

题需要算法在一定精度下同时找到多个全局最优

解．例如在水库发电的调度优化问题中，要根据发电

站不同时段的水力情况、不同电站的发电能力等，对

电站进行安排和调度，使得水库的发电量最大，从

而在不同情境下采用多种不同的发电策略．又如，对

一个受温度影响的系统，温度为１０℃和３５℃时系统

的性能均达到最优，这时需要得到系统在两种温度

下的最优执行方案，冬天使用１０℃对应的最优解，

夏天使用３５℃对应的最优解．因此，设计的算法需

要提供尽可能多的最优解以供决策者选择使用，即

多峰优化算法．

进化算法（ＥｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙＡｌｇｏｒｉｔｈｍｓ，ＥＡｓ）是

一种成熟且广泛适用的全局优化方法，具有自适应

性、高鲁棒性，能够有效处理多种类型的复杂优化问

题［５７］．因此，ＥＡｓ也被用来处理 ＭＭＯＰｓ，常用的方

法有差分进化（ＤｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌＥｖｏｌｕｔｉｏｎ，ＤＥ）算法
［８９］、

遗传算法（ＧｅｎｅｔｉｃＡｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＧＡ）
［１０１１］、蚁群优化
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（ＡｎｔＣｏｌｏｎｙＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＡＣＯ）算法
［１２１４］、粒子群

优化（ＰａｒｔｉｃｌｅＳｗａｒｍＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＰＳＯ）算法
［１５１８］

等．其中ＤＥ算法通过模仿自然界中的生物进化现

象，在进化的过程中利用个体的差分信息进行变异，

并不断选择较优个体进入下一代，从而使种群中个

体的适应度越来越高．ＤＥ算法具有全局搜索能力

强、收敛速度快的优点，因此本文将ＤＥ算法作为基

准算法求解 ＭＭＯＰｓ．

近年来，基于ＤＥ解决 ＭＭＯＰｓ的算法越来越

多，常见的有拥挤差分进化（ＣｒｏｗｄｉｎｇＤｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌ

Ｅｖｏｌｕｔｉｏｎ，ＣＤＥ）算法
［１９］、物种差分进化（Ｓｐｅｃｉａｔｉｏｎ

ＤｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌＥｖｏｌｕｔｉｏｎ，ＳＤＥ）算法
［２０］、邻域拥挤差分进

化（ＮｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄＣｒｏｗｄｉｎｇＤｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌＥｖｏｌｕｔｉｏｎ，

ＮＣＤＥ）算法、邻域物种差分进化（ＮｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄＳｐｅｃｉ

ａｔｉｏｎＤｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌＥｖｏｌｕｔｉｏｎ，ＮＳＤＥ）算法
［２１］等．此

外，许多学者提出了基于不同进化策略的方法来处

理 ＭＭＯＰｓ，例如：Ｚｈａｎｇ等人
［２２］基于外部存档策略

来进化种群中的个体，这种策略结合外部历史存档

和不同父代的差分向量，充分利用存储的历史信息

生成新的个体；Ｓｃｈｍｉｄｔ等人
［２３］提出了一种与个体

进化时间相关的算法，在进化初期一些个体适应度

较差，但这些个体并不能被完全否定，它们具有一定

的潜力去搜索最优解，此策略通过设置一定阈值保

证表现较差的个体在进化初期也有一定生存概率，

从而有利于保持种群中个体的多样性；另外，对种群

进行聚类也是一种被广泛应用的方法［２４］，这类方法

将整个种群划分为多个子种群，距离较近且具有相

似属性的个体将共同进化，同时在不同子种群中也

可以应用不同的进化策略，使个体朝着相应的峰值

移动，从而更好地定位多个全局最优解．

以上方法在进化过程中设计了不同进化策略来

提高算法的全局搜索能力并取得了一定成效，但目

前在处理 ＭＭＯＰｓ上仍面临以下的问题：

（１）如何避免种群中的个体陷入局部最优仍是

求解 ＭＭＯＰｓ的一个挑战．当局部最优解附近有较

多个体时，经过迭代进化后这些个体很可能会收敛

到局部峰值，导致进化停滞、个体无法继续寻找真正

的全局峰值．

（２）如何提高种群的收敛能力，从而找到尽可

能多的全局最优解也是求解 ＭＭＯＰｓ的一个挑战．

在收敛性好的策略中，种群的收敛方向更有效、更接

近峰值方向，从而可以定位到更多的全局最优解，则

算法的性能越好．

（３）参数设置对算法性能影响较大．算法设计

中涉及各种各样的参数，相同情况下不同的参数设

置可能对算法的寻优能力产生较大的影响［２５２６］，例

如：ＤＥ算法中的变异因子犉影响种群中个体的多

样性，交叉因子犆犚影响算法的收敛性．

鉴于以上问题和挑战，本文提出了一种基于局

部时空的多峰优化（ＬｏｃａｌｉｚｅｄＴｉｍｅＤｉｓｔａｎｃｅｂａｓｅｄ

ＭｕｌｔｉｍｏｄａｌＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＬＴＤＭＯ）算法．该算法主

要包括以下三种策略：结合随机搜索和定向引导的

变异（ＲａｎｄｏｍａｎｄＤｉｒｅｃｔｉｏｎｂａｓｅｄＭｕｔａｔｉｏｎ，ＲＤＭ）

策略、基于时间局部性原理的拥挤选择（Ｌｏｃａｌｉｔｙ

ｂａｓｅｄＣｒｏｗｄｉｎｇＳｅｌｅｃｔｉｏｎ，ＬＣＳ）策略和自适应参数

控制（ＳｅｌｆａｄａｐｔｉｖｅＰａｒａｍｅｔｅｒＣｏｎｔｒｏｌ，ＳＰＣ）策略：

首先，ＲＤＭ策略利用随机变异增加种群中个体的

多样性，并通过划分邻域将整个种群分成不同的可

重叠子种群，在局部搜索空间内进行变异操作来更

好地定位全局最优解，从而避免个体陷入局部最优；

其次，ＬＣＳ策略借助时间局部性原理记录有潜力的

进化方向，利用这个方向继续产生子代并与当前父

代进行比较，选择更优的个体进入下一代，使种群更

好地向峰值收敛；最后，ＳＰＣ策略结合种群中个体

本身的特性与历史信息，存储个体不同状态下的变

异因子犉值和交叉因子犆犚 值，并动态自适应地调

整这两个参数，增强算法鲁棒性，降低算法对参数的

敏感性．

此外，在比例积分微分（ＰｒｏｐｏｒｔｉｏｎａｌＩｎｔｅｇｒａｌ

Ｄｅｒｉｖａｔｉｖｅ，ＰＩＤ）控制系统中，需要找到ＰＩＤ控制器

的最优参数从而使系统达到最优性能．一般存在一

组或多组最优参数都能使系统性能达到最优，不同

的最优参数组合能从不同角度满足ＰＩＤ控制的需

求，由此ＰＩＤ参数整定问题是一种 ＭＭＯＰｓ．本文将

提出的ＬＴＤＭＯ算法用于解决ＰＩＤ控制问题，从而

展示了ＬＴＤＭＯ算法的有效性．

本文第２节介绍ＤＥ算法和当前 ＭＭＯＰｓ的研

究现状，并总结ＰＩＤ控制的相关理论背景；第３节提

出ＬＴＤＭＯ算法并详细说明其设计思想和算法流

程，分析ＬＴＤＭＯ算法的复杂度；第４节将ＬＴＤＭＯ

算法在ＣＥＣ’２０１３测试集上进行实验，并在ＰＩＤ参

数整定问题上进行应用来说明ＬＴＤＭＯ算法的有

效性；最后，第５节为本文总结．

２　相关工作

本节首先给出了经典ＤＥ算法的一般过程，对

初始化、变异、交叉、边界处理、选择这５个过程进行
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了简要描述；其次综述了当前 ＭＭＯＰｓ的相关工

作；最后介绍了ＰＩＤ控制的相关理论背景，概括了

ＰＩＤ参数整定问题的原理，并以自动高炮随动系统

为例说明了参数整定的重要性．

２１　犇犈算法

Ｓｔｏｒｎ等人
［２７］提出了标准的ＤＥ算法，ＤＥ是一

种随机启发式算法，包括变异、交叉、选择等过程．其

中用于进化的种群包含多个个体，这里“个体”是一

个多维变量，评估个体优劣的标准是评价函数．对于

最大化问题，评价函数值越大表示个体适应度越高，

在进化过程中选择适应度更优的个体进入下一代，

同时所有个体不断更新，最后使种群中个体的适应

度达到最优．种群进化的过程如下：

（１）初始化．在进化开始前，首先需要一个原始

种群，该种群一般是在给定的约束边界内随机生成，

即生成一个规模为犖×犇的向量矩阵，其中犖 表示

个体数量，犇表示个体维度，种群中个体表示为狓犻＝

（狓犻，１，狓犻，２，…，狓犻，犇）（犻＝１，２，…，犖）．

（２）变异．变异过程利用父代基向量、差分向量

和缩放比例因子生成一个新向量，即ＤＥ算法中差

分的概念发生在变异时，是通过向量和加权差值的

相加实现的．经典的变异操作如式（１）和式（２），其中

狓狉１，狓狉２和狓狉３表示随机选择的个体，狓ｂｅｓｔ表示种群中

的最优个体，狏犻表示变异后生成的个体：

ＤＥ／ｒａｎｄ／１：

狏犻＝狓狉１＋犉·（狓狉２－狓狉３） （１）

ＤＥ／ｂｅｓｔ／１：

狏犻＝狓ｂｅｓｔ＋犉·（狓狉１－狓狉２） （２）

（３）交叉．交叉操作通过结合当前个体和变异

后生成个体的不同基因［２８］，用于生成新个体．它的

主要思想是：以一定概率生成新个体不同位置上的

基因，“一定概率”指的是犆犚的值，犆犚越大表示个

体间信息量的交换程度越大．本文采用均匀交叉算

子，其中狉表示０到１之间的随机数，即狉∈（０，１），

犼狉表示｛１，２，…，犇｝中的随机数，具体如式（３）：

狌犻，犼＝
狏犻，犼， ｉｆ狉犆犚ｏｒ犼＝犼狉，

狓犻，犼，
烅
烄

烆 其他
（３）

（４）边界处理．在经过变异、交叉操作后，由于

个体基因的改变和交换，一些新生成的个体基因值

会超出约束边界范围，因此要检查超出范围的个体

基因并重新定义．一般情况下采用边界吸收的方法，

即当变量值超出上界时定义为上界值，超出下界时

定义为下界值．

（５）选择．以上操作结束后，产生了一个新的子

代个体狌犻，但这个子代的优劣是未知的，能否成功

进化用于下一代也是未知的．因此要进行选择操作，

评估新生成的子代并根据适应度的优劣选择更好的

个体进入下一代，如式（４）：

狓′犻＝
狌犻，ｉｆ犳（狌犻）＞犳（狓犻）

狓犻，
烅
烄

烆 其他
（４）

其中狓′犻表示选择的下一代个体，犳（）表示适应度评

估函数，用于计算个体的适应值．

本文中使用的ＣＥＣ’２０１３测试集用于求解最大

化问题，因此每次进化都选择适应值较大的个体进

入下一代．

２２　犕犕犗犘狊的相关工作

不同于传统单目标问题中只有一个全局最优解

的特点，ＭＭＯＰｓ是一类具有多个全局最优解和多

个局部最优解的问题，因此定位所有全局峰值更

具挑战．在这一部分，本文从以下三个方面总结了

ＭＭＯＰｓ的相关工作．

２．２．１　基于小生境技术的多峰优化算法

人们提出了许多基于小生境技术的算法来处

理 ＭＭＯＰｓ，如基于拥挤（Ｃｒｏｗｄｉｎｇ）
［１９］、物种形成

（Ｓｐｅｃｉａｔｉｏｎ）
［２０］、聚类（Ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ）

［２９］、适应值共享

（Ｆｉｔｎｅｓｓｓｈａｒｉｎｇ）
［３０］等．这些方法将种群划分为包

含许多独立子种群的小生境，旨在促进种群的多样

性，防止种群过早收敛．

基于生成树的思想，Ｌｉｎ等人
［２４］利用 Ｎｅａｒｅｓｔ

Ｂｅｔｔｅｒ聚类策略将整个种群划分为多个小生境，并采

用平衡策略调整每个小生境的大小，以避免过多个体

被归入同一个小生境；同时基于小生境中的关键个

体提出了两种新的变异算子：“ＤＥ／ｋｅｙｐｏｉｎｔ／１”和

“ＤＥ／ｋｅｙｐｏｉｎｔ／２”，能够有效处理峰值分布密集的

ＭＭＯＰｓ．为了更好地平衡种群的探索能力和开发

能力，Ｙａｎｇ等人
［３１］将基于估计分布的算法与动态

调整聚类规模的策略相结合：在小生境范围内交替

使用高斯分布和柯西分布生成后代，同时对聚类规

模进行动态调整，以降低聚类结果对参数的敏感性．

同样考虑到算法对小生境参数的敏感性，Ｗａｎｇ等

人［３２］提出了一种新的基于吸引力传播的聚类方法，

并设计了一种新的自动小生境差分进化算法用于求

解 ＭＭＯＰｓ，在该算法中，使用吸引力传播聚类的方

法无需预先确定小生境的数量或大小，从而实现无

参数自动聚类，并将种群在搜索空间中分散化以定

位到不同峰值区域．Ｊｉａｎｇ等人
［３３］将小生境中心的
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选择问题转化为０／１二元优化问题，并设计了一种

双层优化算法用于解决 ＭＭＯＰｓ：在内层利用遗传

算法从种群所有个体中选择出最优小生境中心，将

一种新的适应度熵值计算方法作为优化的目标函

数；在外层综合利用局部小生境信息和全局种群信

息，对个体执行协同变异策略以生成新的子代．

２．２．２　基于新算子的多峰优化算法

除上述研究外，许多学者提出基于新算子的多

峰优化算法，包括改进的变异算子、交叉算子、选择

算子等，旨在更有效地平衡种群的多样性和收敛性．

相对于传统算法中的进化算子，这些新算子能够应

对更加多样和复杂的 ＭＭＯＰｓ．

在新的变异算子方面，Ｚｈａｎｇ等人
［２２］引入“ＤＥ／

ｃｕｒｒｅｎｔｔｏｐｂｅｓｔ”和“ＤＥ／ｃｕｒｒｅｎｔｔｏｂｅｓｔ”两种新的

算子对个体进行变异操作，这两种算子利用了外部

存档中的历史信息为当前个体的进化提供方向引

导，在一定程度上能够平衡种群的多样性和收敛性．

Ｚｈａｏ等人
［３４］提出了一种自适应变异策略：根据问

题的不同维度执行不同的变异算子和操作，以自适

应的方式引导当前个体向最靠近自身的峰值移动，

从而促进种群的收敛性，定位到更多全局峰值．根据

当前个体的最近邻居和邻域内较优个体，Ｌｕｏ等

人［３５］提出了一种新的粒子群算法，利用聚类结果和

当前个体的最优邻居，对传统粒子群算法中的变异

算子进行了改进，能够更好地平衡种群的多样性和

收敛性．

在新的交叉算子方面，Ｔｕｔｋｕｎ
［３６］基于实数编码

下的ＧＡ提出了一种新的交叉算子，该方法利用高斯

分布的概率分布函数，对单点交叉方式进行了改进，

从而增加种群中个体的多样性，能够有效解决连续

ＭＭＯＰｓ．为了解决复杂 ＭＭＯＰｓ中种群收敛性较差

的问题，Ｔｕｏ等人
［３７］提出了一种新的基于局部调整

策略的交叉算子，该方法通过在进化过程中动态调

整交叉率，能够使种群在进化前期具有较好的全局

探索能力，并在进化后期增强种群的局部开发能力．

在新的选择算子方面，Ｃｈｅｎ等人
［３８］在 ＧＡ基

础上提出了一种高效的选择算子，模拟了晋级竞争

的规则和过程，以保护表现良好的个体，淘汰表现差

的个体：该算子既不需要排序操作也不需要随机操

作，因此具有较低的计算复杂度．为了平衡种群在不

同进化阶段的探索能力和开发能力，Ｙｕａｎ等人
［３９］

根据拥挤策略中父代选择和替换的范围，将发生在

单个小生境内部的拥挤策略称为局部选择，发生在

整个种群中的拥挤策略称为全局选择，通过结合这

两种选择操作，实现对种群中个体的自适应动态选

择．基于种群中的离群点个体，Ｚｈａｏ等人
［４０］提出了

一种新的选择算子，该方法综合利用个体适应值和

个体分布信息来选择子代个体，从而增加种群中个

体的多样性以定位到更多全局峰值．

２．２．３　基于新框架的多峰优化算法

随着研究的不断深入，越来越多的学者开始借鉴

新框架或结合其他研究领域的方法来解决 ＭＭＯＰｓ．

学者们积极探索新思路和新技术，为解决现实世界

中复杂的昂贵 ＭＭＯＰｓ提供了更合理可行的算法．

考虑到 ＭＭＯＰｓ和多目标优化问题的相似性，

Ｗａｎｇ等人
［４１］将 ＭＭＯＰｓ转化为一种双目标问题

进行求解，即 ＭＭＯＰｓ的最优解对应于多目标优化

问题中的帕累托最优解，从而利用多目标优化算法

同时定位到 ＭＭＯＰｓ的多个全局最优解．Ｃｈｅｎ等

人［４２］提出了一种新的多峰分布式框架，该方法将每

个个体作为一个分布式单元，并利用虚拟种群辅助

变异操作，每个单元拥有一个虚拟种群用来辅助其

进化，从而充分探索搜索空间，并维持种群的多样性

以定位多个全局峰值．为解决昂贵 ＭＭＯＰｓ，Ｇａｏ等

人［４３］提出了一种基于径向基函数的优化算法，通过

采用子区域检测策略引导种群向全局最优解移动：

在子区域检测策略中，采用 ＭｅａｎＳｈｉｆｔ聚类方法来

预测昂贵 ＭＭＯＰｓ的有潜力子区域；在局部搜索策

略中，为每个具有潜力的子区域构建一个局部径向

基函数代理模型，从而能够在每个子区域中更精准

地定位全局最优值．考虑到昂贵 ＭＭＯＰｓ的复杂

性，Ｊｉ等人
［４４］将多代理模型与多任务优化相结合，

同时使用克里金模型、径向基函数模型和多项式回

归模型，降低了昂贵 ＭＭＯＰｓ的计算复杂度：将昂

贵 ＭＭＯＰｓ转化为多任务优化问题，设计了基于技

能因子和聚类的代理模型管理策略，有效平衡昂贵

ＭＭＯＰｓ中函数评估次数和预测精度之间的矛盾．

本文从小生境技术和新算子的角度出发，基于

局部时空原理处理 ＭＭＯＰｓ，主要包括以下内容：在

ＲＤＭ策略中基于邻域划分小生境，利用局部空间

中的变异操作使得种群中的个体不断搜索靠近全局

最优解；在ＬＣＳ策略中，利用局部时间原理记录个

体的进化方向，并根据该方向进一步设计了选择算

子，从而提高种群的收敛能力．

２３　犘犐犇控制

ＰＩＤ是自动化研究领域中一种经典的、应用广
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泛的闭环控制方式，是工业控制中常见的反馈回

路［４５］．在开环控制中，只需要着眼于输入和输出，特

点是简单易维护，但系统的鲁棒性较差、动态响应速

度不可控．对于闭环控制来说，关键问题是准确、快

速地相应系统命令，因此闭环系统中加入了ＰＩＤ控

制器，以改造系统的结构特性．ＰＩＤ控制由三部分组

成：比例控制（Ｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎａｌ）、积分控制（Ｉｎｔｅｇｒａｌ）、

微分控制（Ｄｅｒｉｖａｔｉｖｅ）．图１为系统加入ＰＩＤ控制后

的一般过程．

图１　ＰＩＤ闭环控制过程

从图１中可以看出，根据输入信号狉（狋）和误差

犲（狋），ＰＩＤ控制器输出新的信号狌（狋）；结合狉（狋）、

狌（狋）和被控对象自身，再计算出系统输出狔（狋）．之后

继续执行反馈调节完成系统的闭环流程，计算得到

新的误差犲（狋＋１），如此循环往复，直到所有采样结

束［４６］．式（５）给出了ＰＩＤ控制的数学表达：

狌（狋）＝犓犘·犲（狋）＋犓犐·∫犲（狋）ｄ狋＋犓犇·
ｄ犲（狋）

ｄ狋
（５）

在一般的ＰＩＤ控制中，当微分作用过大时，可

能导致控制器输出产生明显振荡；当积分作用过大

或过小时，将直接影响系统稳态误差，因此需要优化

调节ＰＩＤ控制器的三个参数犓犘、犓犐和犓犇，使系统

更加稳定可靠．鉴于人工参数整定存在工作量大、效

率低等问题，利用智能优化算法对ＰＩＤ参数进行整

定成为一种趋势［４７］．

以实际问题中的“自动高炮随动系统”为例，在

该系统模型中，整个ＰＩＤ控制系统由位置环、速度

环和电流环的三闭环结构形式组成［４８］．在高炮行进

过程中瞄准目标时，路面不平度会导致车体姿态变

化，引起高低射角或方向的波动，进而影响高炮射击

的精度，而且当车速变化较大或路面状况变化较大

时，这种波动将更加频繁．因此，随动系统对ＰＩＤ控

制的响应速度和精确度有更高的要求．由于ＰＩＤ控

制中参数犓犘、犓犐和犓犇影响着系统控制的偏差和精

度，如何优化控制参数成为一个重要问题．

常用的数字ＰＩＤ控制器可以分为位置式ＰＩＤ

和增量型ＰＩＤ两种．位置式ＰＩＤ的控制器输出狌（犽）

与过去所有采样时刻犽都相关，这种方式下的积分

作用会对误差进行累积，当位置式ＰＩＤ的积分饱和

后，将导致误差反向变化，此时积分项的存在不再有

利，所以在位置式ＰＩＤ中，积分项一般为零．位置式

ＰＩＤ表示如式（６）：

狌（犽）＝犓犘·犲（犽）＋犓犐·∑
犽

犻＝１

犲（犻）＋

犓犇·［犲（犽）－犲（犽－１）］ （６）

对于增量式ＰＩＤ来说，控制器输出的计算只需

要前后三次误差的增量，且没有误差的累加．另一方

面，系统发生问题时增量ＰＩＤ不会严重影响系统的

工作，当超过值域时只需要输出限幅即可．增量式

ＰＩＤ表示如式（７）：

Δ狌（犽）＝狌（犽）－狌（犽－１）

＝犓犘·［犲（犽）－犲（犽－１）］＋犓犐·犲（犽）＋

犓犇·［犲（犽）－２·犲（犽－１）＋２·犲（犽－２）］（７）

综上所述，在给定参数犓犘、犓犐和犓犇的情况下，

ＰＩＤ闭环控制的方式通过反馈信号不断调节整个系

统，根据目标量和实际输出量的偏差对系统进行合

理的控制．这里的参数犓犘、犓犐和犓犇就是所需要的

最优控制参数，且一般存在一组或多组最优参数都

能使系统性能达到最优，每一组参数对应一个最优

解，即ＰＩＤ参数整定问题是一种 ＭＭＯＰｓ．因此，本

文使用多峰优化算法来解决ＰＩＤ控制中的参数整

定问题．

３　犔犜犇犕犗

本节将详细介绍本文提出的ＬＴＤＭＯ算法，包

括ＲＤＭ策略、ＬＣＳ策略和ＳＰＣ策略，并对各个策略

的设计思想进行分析说明，然后概括总结ＬＴＤＭＯ

算法的整体流程和优势，最后给出ＬＴＤＭＯ算法的

复杂度分析．

３１　犚犇犕策略

在进化初始阶段，种群中的个体在搜索空间内

由随机初始化生成，但这些初始化方法生成的个体

并不能全面覆盖搜索空间，这时直接对种群中的个

体向着峰值引导并不足够有效，而应该先增加物种

的多样性再对个体进行定向引导的变异操作，这样

更有利于寻找全局最优解．考虑到随机变异中进化

方向的不确定性，这种变异操作能生成更多样化的

个体，因此本文在进化前期使用随机变异来增加物

种的多样性，也能有效避免个体陷入局部最优．
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基于随机变异的操作，一般从种群中随机选择

三个个体进行变异，从而生成一个新的个体向量，这

种操作的变异程度更大，但另一方面没有评估用来

变异的个体，变异过程比较盲目、无方向性，在进化

后期不利于种群在搜索空间中定位全局最优值．因

此，本文提出一种ＲＤＭ策略，在进化前期利用随机

变异增加种群中个体的多样性，避免种群陷入局部

最优；在进化后期划分一定范围的邻域，多个邻域对

应多个小生境，多个全局峰值分布在这些小生境中，

通过在这个局部邻域空间内的变异操作对个体进行

引导，使其以更大概率定位到尽可能多的全局最

优解．

在定向引导的邻域变异策略中，首先要计算当

前个体和其他个体的欧式距离，并选择最近的犿 个

个体，再从这犿个个体中随机选择３个个体用于变

异操作．一般来说，参数犿 可以被定义为种群大小

的１／２０～１／５
［２１］．在这种操作下，种群被划分为多个

小生境且变异发生在小生境中，不同的小生境又可

能包含不同的峰值，因此种群中的个体能更有效地

搜索全局最优解．以图２为例，展示了定向引导的变

异过程．其中黑色五角星犑、犙表示两个全局峰值，

红色实心圆犃、犅分别表示峰值犑、犙 附近的个体，

蓝色实心圆表示种群中的其他个体．图中对个体犃、

犅划分了犿＝５的两个邻域小生境，可以看出，分别

利用小生境内犃、犅的邻居进行变异操作能以更大

概率定位到当前个体附近的峰值犑、犙，也可以阻止

原本靠近峰值的个体在进化过程中发生大幅度转向

偏离．

图２　定向引导变异说明图

综上，为避免求解 ＭＭＯＰｓ时种群中个体陷入

局部最优而导致进化停滞的问题，本文提出了ＲＤＭ

策略：该策略在进化前期进行基于随机变异的操作

增加物种多样性，使种群中个体广泛分布在所有全

局峰值的空间内；在进化后期利用邻域变异对个体

进行局部空间内的定向引导，在小生境内部进一步

搜索，以定位到多个全局峰值．

３２　犔犆犛策略

拥挤策略通过小生境技术维持种群中物种多样

性，有利于全面搜索最优解．在基于拥挤的策略中，

当子代替换了距离其最近的父代时，我们认为从父

代到子代的这个方向是有利的、有潜力的，即这个方

向上的向量是可以被再次利用的．

以图３为例，图中蓝色实心圆犅 表示当前子

代，蓝色实心圆犃 表示距离子代犅 最近的父代个

体，带箭头的向量犜表示从犃 到犅 的进化方向，蓝

色实心圆犆表示根据向量犜 生成的新子代．从图３

中可以看出，犅比犃 表现更好更靠近峰值，这也说

明从犃到犅 的进化方向犜占据优势，能够帮助个体

更好地向峰值方向移动．在此基础上产生新的子代

犆，那么犆大概率会朝着峰值移动，促进了种群的收

敛，有利于全局寻优．

图３　基于时间局部性的拥挤选择策略说明图

为了更好地利用这个方向向量，提高种群的收

敛能力，本文提出基于时间局部性原理的个体进化

方法，即ＬＣＳ策略．在计算机系统中，局部性原理分

为时间局部性和空间局部性，其中时间局部性的重

要应用就是缓存ｃａｃｈｅ，计算机使用数据时，需要频

繁访问主存来读取数据，访问主存是一个相对复杂

又慢的过程，而且一段时间内刚刚使用过的数据有

很大概率会被再次需要，于是ｃａｃｈｅ被用来存储这

些被多次需要的数据，以提高计算机的运行速度．同

样地，本文基于时间局部性原理，存储了种群中产生

的有潜力的进化方向，以便在后续进化过程中对该

方向向量加以利用．

参考缓存ｃａｃｈｅ的设置方式，我们引入变量

犱犲犾狋犪作为算法中时间局部性的体现．在ＬＣＳ策略

中，犱犲犾狋犪存储每个子代对应的方向向量，犱犲犾狋犪的规

模和种群大小相同．若当前子代（犗犳犳狊狆狉犻狀犵）优于其

最近父代（犖犲犪狉犲狊狋犘犪狉犲狀狋）时，犱犲犾狋犪定义如式（８）：

犗犳犳狊狆狉犻狀犵．犱犲犾狋犪＝犗犳犳狊狆狉犻狀犵－犖犲犪狉犲狊狋犘犪狉犲狀狋＋

α·犖犲犪狉犲狊狋犘犪狉犲狀狋 （８）
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式（８）中α的值小于０．８时，该参数值的改变基

本不影响算法的性能，０．８是一个转折点
［４９］，因此本

文中参数α设置为０．８．记录了方向向量后，ＬＣＳ策

略将基于犱犲犾狋犪产生新的子代（犖犲狑犗犳犳狊狆狉犻狀犵），定

义如式（９）：

犖犲狑犗犳犳狊狆狉犻狀犵＝犗犳犳狊狆狉犻狀犵＋犗犳犳狊狆狉犻狀犵．犱犲犾狋犪
（９）

由式（９）可以看出，新的子代在当前子代的基础

上产生．然而，新生成的子代并不一定朝峰值移动，

也不一定优于当前子代，所以要比较当前子代和新

生成子代的适应值，然后保留表现更好的个体进入

下一代继续进化．

综上，为提高种群的收敛能力，本文提出了ＬＣＳ

策略：该策略在种群进化过程中记录具有潜力的进

化方向，并进一步利用这些方向向量继续产生新的

子代个体来进行比较和选择．从而使种群中的个体

更有效地靠近全局峰值，在 ＭＭＯＰｓ求解中有利于

搜索到更多的高精度全局最优解．

３３　犛犘犆策略

在处理 ＭＭＯＰｓ的算法中涉及许多参数设置，

不同的参数设置会对算法产生不同的影响，本文中

变异因子犉和交叉因子犆犚 就是两个关键参数．为

了更好地调控犉和犆犚，首先研究了它们具体如何

影响算法的性能，并对此实施了调研实验．根据得到

的实验数据发现，在某些问题上不同的犉和犆犚 值

对算法性能影响较大．

图４　不同犆犚值对Ｆ８函数性能的影响

（横坐标表示犆犚，纵坐标表示犘犚）

以图４为例，它表示ＣＥＣ’２０１３测试集上Ｆ８函

数在不同犆犚值下的峰值率（ＰｅａｋＲａｔｉｏ，犘犚）变化．

从图４中可以看出，当犆犚取０．１时函数的峰值率

可以达到０．９５以上，表示基本可以找到该函数所有

的全局最优解；然而当犆犚取０．５或更大值时对应

的峰值率为０，即找不到该函数的全局最优解．考虑

到Ｆ８函数峰值较多且密集，当犆犚值较大时子代的

信息交换度较大，由此导致个体进化时可能错过附

近的峰值；而且过大的犆犚值也会导致种群收敛早

熟的情况．因此，较小的犆犚在实验中呈现出更好的

全局寻优能力．

通过在测试集函数上进行大量实验与数据统计

后得到以下结论：

（１）犆犚的最适值较小，分布在０．１附近；犉 的

最适值分布在０．５附近；

（２）不同测试函数的犆犚最适值分布相对集中；

而各函数的犉最适值相对分散，可能差别较大．

基于以上论述和实验研究，为了解决关键参数

设置对算法产生较大影响的问题，本文提出了一种

ＳＰＣ策略，该策略根据不同个体的不同进化阶段对

犆犚和犉 进行动态调控，以降低算法对参数的敏感

性，有效提高算法的鲁棒性．

首先，在进化过程的每一次迭代中，对于每个个

体狓犻，分别根据正态分布、柯西分布生成相应的交

叉因子犆犚犻和变异因子犉犻，如式（１０）和式（１１）：

犆犚犻＝狉犪狀犱狀犻（μ犆犚，σ） （１０）

犉犻＝狉犪狀犱犮犻（μ犉，γ） （１１）

式（１０）中μ犆犚表示正态分布的均值，σ表示正态分

布的标准差；式（１１）中μ犉表示柯西分布的位置参

数，γ表示柯西分布的尺度参数，犆犚犻和犉犻均为区间

（０，１）的值．其中μ犆犚和μ犉 需要在进化开始之前初

始化，并在之后的进化过程中对其进行自适应更新．

根据正态分布的规律可知，大部分数据的取值

集中在期望附近，当标准差σ越小，相应的正态值分

布越集中，这与犆犚最适值集中在０．１附近的结论

（１）相符合．在本文中，结合调研和实验结果将初始

μ犆犚设置为０．１，σ设置为０．０１，从而使犆犚犻取值尽

可能靠近μ犆犚．对于柯西分布，其整体分布情况类

似于正态分布，但在分布的两端更加平滑，即更有可

能取到两端值，这与犉最适值差别较大的结论（２）相

符合．类似地，将初始μ犉设置为０．５，γ设置为０．０１．

其次，ＳＰＣ策略定义了集合犛犆犚和犛犉分别用来

存储更优子代的犆犚犻值和犉犻值，以便用于参数μ犆犚

和μ犉 的更新．在选择过程中，若更优子代替换父

代，则用集合犛犆犚和犛犉存储这个子代对应的犆犚犻和

犉犻．在每一次迭代结束前，μ犆犚 和μ犉 以式（１２）和

式（１３）的方式进行更新：

μ犆犚＝（１－犮）·μ犆犚＋犿犲犪狀犔（犛犆犚） （１２）
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μ犉＝（１－犮）·μ犉＋犿犲犪狀犔（犛犉） （１３）

式中犮是（０，１）区间的值；犿犲犪狀犔表示Ｌｅｈｍｅｒ平均

值如式（１４），其中犛表示集合犛犆犚或者集合犛犉，｜犛｜

表示集合中元素数量；狑犼表示权重系数如式（１５），

由个体狓犼与其子代狌犼之间的适应度差值计算得到：

犿犲犪狀犔（犛）＝
∑
狘犛狘

犼＝１

狑犼犛
２
犼

∑
狘犛狘

犼＝１

狑犼犛犼

（１４）

狑犼＝
犳（狌犼）－犳（狓犼）

∑
狘犛狘

犽＝１

犳（狌犽）－犳（狓犽）

（１５）

综上，为降低参数设置对算法性能的影响，本文

提出了ＳＰＣ策略：该策略对种群中不同个体引入不

同的犆犚和犉，并随着个体的不断进化记录历史参

数信息，对犆犚和犉 进行自适应调整更新，以此降低

算法对于参数设置的敏感性，使得ＬＴＤＭＯ算法在

解决 ＭＭＯＰｓ时具有更好的鲁棒性．

３４　犔犜犇犕犗算法总结

为了更好地理解ＬＴＤＭＯ算法，本文将算法整

体流程阐述如算法１所示，其中犕犪狓犉犈狊表示函数

的最大评估次数；犉犈狊表示当前评价次数，初始值为

０；狆狋表示前期随机变异过程在进化总过程中的占

比；狓犻表示种群中的个体；犳（狓犻）表示个体狓犻的适应

值．可以看到在每次循环迭代中ＬＴＤＭＯ依次执行

了变异、交叉和选择操作，具体来说，ＬＴＤＭＯ算法

首先根据当前进化程度执行基于随机搜索和定向引

导的变异策略（步骤５～１０）；其次，执行交叉操作生

成新个体狌犻（步骤１１）；最后，基于时间局部性原理

选择子代个体（步骤１２～２０）．同时，ＬＴＤＭＯ算法

在进化过程中对参数犆犚 和犉 进行了自适应调整

（步骤４、１４、２２），使算法具有更好的鲁棒性．综上，

本文提出的ＬＴＤＭＯ算法具有如下优势：

（１）ＬＴＤＭＯ算法中的随机变异操作能增加种

群的多样性，从而避免个体陷入局部最优；邻域变异

操作实现了局部空间中对个体的定向引导，两种操

作相结合能使种群以更好的定位到全局最优解．

（２）根据时间局部性原理，在进化过程中ＬＴＤＭＯ

算法记录了当前个体对应的进化方向，并利用更有潜

力的进化方向生成新的子代，使种群进一步向全局最

优解收敛．

（３）在种群进化过程中，ＬＴＤＭＯ算法根据当前

个体的状态信息，动态调整变异因子犆犚和交叉因子

犉 的参数值，从而降低算法的参数敏感性、提升算法

的鲁棒性和稳定性．

算法１．　ＬＴＤＭＯ．

输入：算法参数（犖，犕犪狓犉犈狊，μ犆犚，μ犉，狆狋，犿，α，σ，γ，犮）

输出：进化完成的种群犘

１．随机生成规模为犖 的初始化种群犘；

２．ＷＨＩＬＥ犉犈狊＜犕犪狓犉犈狊

３． ＦＯＲ狓犻∈犘

４． 根据式（１０）和（１１）生成犆犚犻和犉犻．

５． ＩＦ犉犈狊犕犪狓犉犈狊×狆狋

６． 根据式（１）进行随机变异生成狏犻；

７． ＥＬＳＥ

８． 找到距离狓犻最近的犿 个邻居个体；

９． 进行邻域变异生成狏犻；

１０． ＥＮＤＩＦ

１１． 根据式（３）执行交叉操作生成狌犻；

１２． 计算距离狌犻最近的父代个体狓狆；

１３． ＩＦ犳（狌犻）＞犳（狓狆）

１４． 存储犆犚犻、犉犻于集合犛犆犚、犛犉；

１５． 根据式（８）计算狌犻对应的犱犲犾狋犪；

１６． 根据式（９）生成新的个体狑犻；

１７． 选择狌犻和狑犻中更优者替换狓狆；

１８． ＥＬＳＥ

１９． 保持狓狆不变；

２０． ＥＮＤＩＦ

２１． ＥＮＤＦＯＲ

２２． 根据式（１２）和（１３）更新μ犆犚和μ犉；

２３．ＥＮＤＷＨＩＬＥ

３５　犔犜犇犕犗算法复杂度分析

为了方便分析ＬＴＤＭＯ算法的复杂度，我们将

算法中种群犘的规模表示为犖，种群的进化代数表

示为犌，变量的维度表示为犇．

由上述内容可知，ＬＴＤＭＯ算法的时间复杂度

主要取决于ＲＤＭ 策略和ＬＣＳ策略．在ＲＤＭ 策略

中，对种群中每个个体狓犻执行随机变异或者邻域变

异：随机变异操作只需要从种群中随机选择３个个

体即可，故时间复杂度为常数犗（１）；邻域变异操作

需要计算当前个体狓犻与种群中其他个体的距离，而

后根据距离划分狓犻的邻域并从中选择用来变异的

个体，故时间复杂度为犗（犖）．考虑到种群中个体数

量为犖，因此ＲＤＭ 策略的时间复杂度为犗（犖）×

犗（犖），即犗（犖２）．在ＬＣＳ策略中，对于个体狓犻变异

交叉后生成的个体狌犻：首先计算狌犻与所有父代个体

的距离，并由此得到距离其最近的父代个体，故时间

复杂度为犗（犖）；之后通过比较适应值，决定是否进

一步利用时间局部性对狌犻进行操作，并由此选择最
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优子代，故时间复杂度为常数级犗（１）．考虑到种群

中个体数量为 犖，因此ＬＣＳ策略的时间复杂度为

犗（犖）×犗（犖＋１），即犗（犖２）．在算法其他部分中：

对每个个体变异后个体狏犻，在该个体的犇 个维度上

进行交叉操作，故时间复杂度为犗（犖×犇）；在ＳＰＣ

策略中，对种群中每个个体狏犻自适应选择参数，故时

间复杂度为犗（犖），并在每次迭代中更新参数，需要

时间复杂度为常数级犗（１）．综上，考虑种群进化了犌

代，ＬＴＤＭＯ算法的时间复杂度为犗（犌）×犗（犖２＋

犖２＋犖×犇＋犖＋１），由于犇＜犖，则最终的时间复

杂度为犗（犌×犖２）．

对于空间复杂度，主要考虑种群犘、存储方向向

量的数组犱犲犾狋犪以及ＳＰＣ策略中用于记录参数的数

组：由于种群规模为犖，种群中个体维度为犇，考虑

到进化时变异、交叉、选择过程中分别需要不同的

数组来存储种群中的个体变量，因此空间复杂度为

犗（３×犖×犇）；利用时间局部性原理将方向向量存

储到犱犲犾狋犪数组时，由于方向向量的维度与个体维

度一致，且每个个体的方向向量与其自身相关，因此

犱犲犾狋犪的空间复杂度为犗（犖×犇）；在ＳＰＣ策略中，

需要记录每个个体的犆犚与犉、μ犆犚与μ犉、集合犛犆犚

与犛犉，考虑到它们均为长度为 犖 的一维数组，因

此ＳＰＣ策略所需的空间复杂度为犗（６×犖）．综上，

ＬＴＤＭＯ的空间复杂度为犗（３×犖×犇＋犖×犇＋

６×犖），则最终的空间复杂度为犗（犖×犇）．

４　实验分析

４１　实验设置

本文中所有实验均在 ＭＡＴＬＡＢ中进行，并使

用ＣＥＣ’２０１３测试集
［５０］验证算法．ＣＥＣ’２０１３是针

对ＭＭＯＰｓ使用最普遍的测试集，它包括２０个多模

态测试函数，函数分别有不同的维度、不同的种群规

模等，是一个多元化的函数测试集，用于求解最大化

问题．

在此，ＣＥＣ’２０１３测试集中各个函数的基本信

息如表１所示，包括种群规模（犖）、变量维度（犇）、最

大评估次数（犕犪狓犉犈狊）和全局最优解数量（犖犘犓），

并将算法中的主要参数在本实验中设置如下：ＲＤＭ

策略中邻域的大小犿（见３．１节）设置为犖犘／１０，前

期随机变异在进化总过程中的占比狆狋设置为１／８．

用于更新μ犆犚和μ犉 的参数犮（见３．３节）在本实验

中设置为０．０５．

表１　犆犈犆’２０１３测试集中２０个多峰函数的基本信息

函数 种群规模 维度 最大评估次数 全局最优解数量

Ｆ１ ８０ １ ５００００ 　２

Ｆ２ ８０ １ ５００００ ５

Ｆ３ ８０ １ ５００００ １

Ｆ４ ８０ ２ ５００００ ４

Ｆ５ ８０ ２ ５００００ ２

Ｆ６ １００ ２ ２０００００ １８

Ｆ７ ３００ ２ ２０００００ ３６

Ｆ８ ３００ ３ ４０００００ ８１

Ｆ９ ３００ ３ ４０００００ ２１６

Ｆ１０ １００ ２ ２０００００ １２

Ｆ１１ ２００ ２ ２０００００ ６

Ｆ１２ ２００ ２ ２０００００ ８

Ｆ１３ ２００ ２ ２０００００ ６

Ｆ１４ ２００ ３ ４０００００ ６

Ｆ１５ ２００ ３ ４０００００ ８

Ｆ１６ ２００ ５ ４０００００ ６

Ｆ１７ ２００ ５ ４０００００ ８

Ｆ１８ ２００ １０ ４０００００ ６

Ｆ１９ ２００ １０ ４０００００ ８

Ｆ２０ ２００ ２０ ４０００００ ８

此外，本文中使用峰值率犘犚和成功率（Ｓｕｃｃｅｓｓ

Ｒａｔｅ，犛犚）来评估算法的性能．式（１６）中犘犚表示找

到全局最优解的平均百分比，犖犘犉犻表示第犻次测试

时找到全局最优解的数量，犖犚表示总的测试次数，

在此一次测试是指单独运行一次算法．式（１７）中犛犚

表示成功运行的百分比，一次成功运行指该函数所

有全局最优解均被找到，类似地，犖犚表示总测试次

数，犖犛犚表示所有测试中成功运行的次数：

犘犚＝
∑
犖犚

犻

犖犘犉犻

犖犘犓×犖犚
（１６）

犛犚＝
犖犛犚

犖犚
（１７）

４２　实验结果

４．２．１　ＬＴＤＭＯ与其他算法的对比结果

本实验在ＣＥＣ’２０１３测试集的每个函数上独立

运行５１次，取平均值作为最终结果，并和其他１１个

算法在１０－４精度下进行了对比，对比算法的参数设

置与原文保持一致．１１个对比算法的相关描述如

表２所示，实验结果如表３所示．

表２　关于１１个对比算法的相关描述

算法名称 相关描述

ＣＤＥ［１９］ 基于拥挤策略的ＤＥ算法

ＮＣＤＥ［２１］ 基于邻域的拥挤ＤＥ算法

ＳＤＥ［２０］ 基于物种分化的ＤＥ算法

ＮＳＤＥ［２１］ 基于邻域的物种分化ＤＥ算法

ＰＮＰＣＤＥ［５１］ 基于父代个体为中心的归一化邻域ＤＥ算法

ＬｏＩＣＤＥ［５２］ 基于局部信息共享的ＤＥ算法

Ｓｅｌｆ＿ＣＣＤＥ［２９］ 基于聚类方法的自适应ＤＥ算法

ＬＩＰＳ［５３］ 基于距离和局部信息共享的ＰＳＯ算法

ＭＯＭＭＯＰ［４１］ 基于多目标优化的多峰优化算法

ｒ２ｐｓｏ
［５４］ 基于环状拓扑结构中右侧个体的ＰＳＯ算法

ｒ３ｐｓｏ
［５４］ 基于环状拓扑结构及其左右邻居的ＰＳＯ算法
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表３　犔犜犇犕犗算法与其他 犕犕犗犘狊算法的实验结果对比

函数
ＬＴＤＭＯ

犘犚 犛犚

ＣＤＥ

犘犚 犛犚

ＮＣＤＥ

犘犚 犛犚

ＳＤＥ

犘犚 犛犚

ＮＳＤＥ

犘犚 犛犚

ＰＮＰＣＤＥ

犘犚 犛犚

Ｆ１ １０００ １．０００ １０００（≈） １．０００ １０００（≈） １．０００ ０．６５７（＋） ０．３７３ １０００（≈） １．０００ １０００（≈） １．０００

Ｆ２ １０００ １．０００ １０００（≈） １．０００ １０００（≈） １．０００ ０．７３７（＋） ０．５２９ ０．７７６（＋） ０．６６７ １０００（≈） １．０００

Ｆ３ １０００ １．０００ １０００（≈） １．０００ １０００（≈） １．０００ １０００（≈） １．０００ １０００（≈） １．０００ １０００（≈） １．０００

Ｆ４ １０００ １．０００ １０００（≈） １．０００ １０００（≈） １．０００ ０．２８４（＋） ０．０００ ０．２４０（＋） ０．０００ １０００（≈） １．０００

Ｆ５ １０００ １．０００ １０００（≈） １．０００ １０００（≈） １．０００ ０．９２２（＋） ０．８４３ ０．７４５（＋） ０．４９０ １０００（≈） １．０００

Ｆ６ ０．８６７ ０．０００ １．０００（－） １．０００ ０．３０５（＋） ０．０００ ０．０５６（＋） ０．０００ ０．０５６（＋） ０．０００ ０．５３７（＋） ０．０００

Ｆ７ ０．８８９ ０．０００ ０．８６１（＋） ０．０００ ０．８７３（＋） ０．０００ ０．０５３（＋） ０．０００ ０．０５３（＋） ０．０００ ０．８７４（＋） ０．０００

Ｆ８ １０００ １．０００ ０．０００（＋） ０．０００ ０．００２（＋） ０．０００ ０．０１３（＋） ０．０００ ０．０１３（＋） ０．０００ ０．０００（＋） ０．０００

Ｆ９ ０．４９１ ０．０００ ０．４７４（≈） ０．０００ ０．４６１（≈） ０．０００ ０．０１３（＋） ０．０００ ０．００６（＋） ０．０００ ０．４７４（≈） ０．０００

Ｆ１０ １０００ １．０００ １０００（≈） １．０００ ０．９８８（≈） ０．８６３ ０．１４７（＋） ０．０００ ０．０９８（＋） ０．０００ １０００（≈） １．０００

Ｆ１１ ０８３３ ０．２００ ０．３３０（＋） ０．０００ ０．７２７（＋） ０．０５９ ０．３１４（＋） ０．０００ ０．２４８（＋） ０．０００ ０．６６７（＋） ０．０００

Ｆ１２ ０４００ ０．０００ ０．００２（＋） ０．０００ ０．２５３（＋） ０．０００ ０．２０８（＋） ０．０００ ０．１３５（＋） ０．０００ ０．００２（＋） ０．０００

Ｆ１３ ０．６６７ ０．０００ ０．１４０（＋） ０．０００ ０．６６７（≈） ０．０００ ０．２９７（＋） ０．０００ ０．２２５（＋） ０．０００ ０．４６１（＋） ０．０００

Ｆ１４ ０６６７ ０．０００ ０．０２４（＋） ０．０００ ０６６７（≈） ０．０００ ０．２１６（＋） ０．０００ ０．１９０（＋） ０．０００ ０．５９２（＋） ０．０００

Ｆ１５ ０．２７５ ０．０００ ０．００５（＋） ０．０００ ０．３１９（≈） ０．０００ ０．１０８（＋） ０．０００ ０．１２５（＋） ０．０００ ０．２５８（≈） ０．０００

Ｆ１６ ０６６７ ０．０００ ０．０００（＋） ０．０００ ０６６７（≈） ０．０００ ０．１０８（＋） ０．０００ ０．１７０（＋） ０．０００ ０．０００（＋） ０．０００

Ｆ１７ ０．２５０ ０．０００ ０．０００（＋） ０．０００ ０．２５０（≈） ０．０００ ０．０７６（＋） ０．０００ ０．１０８（＋） ０．０００ ０．０００（＋） ０．０００

Ｆ１８ ０．３３３ ０．０００ ０．１６７（＋） ０．０００ ０５００（－） ０．０００ ０．０２６（＋） ０．０００ ０．１６３（＋） ０．０００ ０．１５０（＋） ０．０００

Ｆ１９ ０．１２５ ０．０００ ０．０００（＋） ０．０００ ０．１４８（≈） ０．０００ ０．１０５（＋） ０．０００ ０．０９８（≈） ０．０００ ０．０００（＋） ０．０００

Ｆ２０ ０．１２５ ０．０００ ０．０００（＋） ０．０００ ０１５０（≈） ０．０００ ０．０００（＋） ０．０００ ０．１２３（≈） ０．０００ ０．０００（＋） ０．０００

＋ （ＬＴＤＭＯ表现更优） １２ ５ １９ １６ １２

－ （ＬＴＤＭＯ表现更差） １ １ ０ ０ ０

≈ （无显著差异） ７ １４ １ ４ ８

函数
ＬｏＩＣＤＥ

犘犚 犛犚

Ｓｅｌｆ＿ＣＣＤＥ

犘犚 犛犚

ＬＩＰＳ

犘犚 犛犚

ＭＯＭＭＯＰ

犘犚 犛犚

ｒ２ｐｓｏ

犘犚 犛犚

ｒ３ｐｓｏ

犘犚 犛犚

Ｆ１ １０００（≈） １．０００ １０００（≈） １．０００ ０．８３３（＋） ０．６８６ １０００（≈） １．０００ １０００（≈） １．０００ １０００（≈） １．０００

Ｆ２ １０００（≈） １．０００ １０００（≈） １．０００ １０００（≈） １．０００ １０００（≈） １．０００ １０００（≈） １．０００ １０００（≈） １．０００

Ｆ３ １０００（≈） １．０００ １０００（≈） １．０００ ０．９６１（＋） ０．９６１ １０００（≈） １．０００ １０００（≈） １．０００ １０００（≈） １．０００

Ｆ４ ０．９７５（＋） ０．９０２ １０００（≈） １．０００ ０．９９０（＋） ０．９６１ １０００（≈） １．０００ ０．６７０（＋） ０．７８４ ０．９６６（＋） ０．８６３

Ｆ５ １０００（≈） １．０００ １０００（≈） １．０００ １０００（≈） １．０００ １０００（≈） １．０００ １０００（≈） １．０００ １０００（≈） １．０００

Ｆ６ １０００（－） １．０００ ０．９４２（－） ０．４９０ ０．２４６（＋） ０．０００ １０００（－） １．０００ ０．３８８（＋） ０．０００ ０．６８７（＋） ０．０００

Ｆ７ ０．７０５（＋） ０．０２０ ０．８８４（≈） ０．０２０ ０．４００（＋） ０．０００ １０００（－） １．０００ ０．５０９（＋） ０．０００ ０．４３４（＋） ０．０００

Ｆ８ ０．０００（＋） ０．０００ ０．９９４（≈） ０．８８２ ０．０８６（＋） ０．０００ １０００（≈） １．０００ ０．０００（＋） ０．０００ ０．４２１（＋） ０．０００

Ｆ９ ０．１８７（＋） ０．０００ ０．４５９（≈） ０．０００ ０．１０８（＋） ０．０００ １０００（－） １．０００ ０．０９１（＋） ０．３５３ ０．１２７（＋） ０．０００

Ｆ１０ １０００（≈） １．０００ １０００（≈） １．０００ ０．７４８（＋） ０．０００ １０００（≈） １．０００ ０．７８８（＋） ０．０００ ０．８５０（＋） ０．１５７

Ｆ１１ ０．６６０（＋） ０．０００ ０．７７８（＋） ０．１３７ ０９７４（－） ０．８４３ ０．７１０（＋） ０．０４０ ０．６６７（＋） ０．０００ ０．６５０（＋） ０．０００

Ｆ１２ ０．４９５（－） ０．０００ ０．４２２（－） ０．０００ ０．５７４（－） ０．０００ ０９５５（－） ０．６００ ０．４４８（≈） ０．０００ ０．５３７（－） ０．０００

Ｆ１３ ０．５１０（＋） ０．０００ ０．６５３（≈） ０．０００ ０７９４（－） ０．１７６ ０．６６７（≈） ０．０００ ０．６６０（≈） ０．０００ ０．６４７（≈） ０．０００

Ｆ１４ ０．６５７（≈） ０．０００ ０．５２０（＋） ０．０００ ０．６４４（≈） ０．０００ ０６６７（≈） ０．０００ ０．４０３（＋） ０．０００ ０．６３７（≈） ０．０００

Ｆ１５ ０．２９９（≈） ０．０００ ０．３４３（－） ０．０００ ０．３３６（－） ０．０００ ０６１８（－） ０．０００ ０．１０３（＋） ０．０００ ０．２１３（＋） ０．０００

Ｆ１６ ０．５５６（＋） ０．０００ ０．６５５（≈） ０．０００ ０．３０７（＋） ０．０００ ０．６３０（≈） ０．０００ ０．０００（＋） ０．０００ ０．４３１（＋） ０．０００

Ｆ１７ ０．２２２（≈） ０．０００ ０．２４６（≈） ０．０００ ０．１６８（＋） ０．０００ ０５０５（－） ０．０００ ０．０００（＋） ０．０００ ０．０９６（＋） ０．０００

Ｆ１８ ０．２１９（＋） ０．０００ ０．３３７（≈） ０．０００ ０．０９８（＋） ０．０００ ０４９７（－） ０．０００ ０．０００（＋） ０．０００ ０．１００（＋） ０．０００

Ｆ１９ ０．０３２（＋） ０．０００ ０．１１３（≈） ０．０００ ０．０００（＋） ０．０００ ０２３０（－） ０．０００ ０．０００（＋） ０．０００ ０．０３２（＋） ０．０００

Ｆ２０ ０．１２６（≈） ０．０００ ０．０２４（＋） ０．０００ ０．０００（＋） ０．０００ ０．１２５（≈） ０．０００ ０．０００（＋） ０．０００ ０．０７８（＋） ０．０００

＋ ９ ３ １３ １ １４ １３

－ ２ ３ ４ ８ ０ １

≈ ９ １４ ３ １１ ６ ６

注：“＋”、“－”和“≈”分别表示ＬＴＤＭＯ算法的实验结果比其他对比算法更优、更差和无显著差异．

　　从表３中数据可以看出，ＬＴＤＭＯ算法在大多

数测试函数上表现出较好的性能，在前１０个函数上

能找到大多数全局最优解，部分函数的犘犚 和犛犚

达到了１．０００；在后１０个函数上，除高维函数表现

略差外，其余可以找到半数以上的全局最优解．对于

测试集的２０个函数，ＬＴＤＭＯ算法在大多数一维函

数、二维函数和三维函数都有良好的表现，其犘犚达

到６０％以上，但ＬＴＤＭＯ算法在五维及以上的函数

中性能表现有些不足．

Ｆ１～Ｆ５是五个低维函数，峰值的数量相对较

３３３１６期 赵　宏等：基于局部时空的多峰优化算法及其在ＰＩＤ控制中的应用



少，根据表３，本文提出的ＬＴＤＭＯ算法能够找到这

五个函数的所有峰值，即犘犚和犛犚 均达到了１．０００，

相对于ＳＤＥ算法、ＮＳＤＥ算法和ＬＩＰＳ算法具有较

大的优势．Ｆ６～Ｆ１０这五个函数的全局峰值数量增

多，尤其Ｆ９有２１６个全局峰值，导致算法很难定位

到所有峰值．对于这五个测试函数，ＬＴＤＭＯ算法在

Ｆ６和Ｆ７上可以找到绝大部分全局峰值，犘犚值分别

为０．８６７、０．８８９，且在Ｆ９上的性能表现与ＮＣＤＥ算

法、ＰＮＰＣＤＥ算法和Ｓｅｌｆ＿ＣＣＤＥ算法无明显差异；值

得一提的是，在Ｆ８和Ｆ１０上，本文提出的ＬＴＤＭＯ

算法表现最好，能够找到所有全局峰值，犘犚和犛犚 达

到了１．０００．

Ｆ１１～Ｆ２０由基础函数复合而得到，函数结构较

复杂，导致算法在定位全局峰值时更具挑战性．在

Ｆ１１～Ｆ１５这五个函数中，ＬＴＤＭＯ算法可以找到

Ｆ１１、Ｆ１３、Ｆ１４的大多数全局峰值，且在Ｆ１１、Ｆ１２、

Ｆ１４上相较于其他１１个对比算法表现最好，犘犚值

分别为０．８３３、０．４００和０．６６７，说明本文提出的算

法具有较好的收敛性．对于Ｆ１５，尽管ＬＴＤＭＯ算法

在该函数上的性能表现不是所有算法中最优，但相

比于大多数对比算法具有一定优势，如ＳＤＥ算法、

ＮＳＤＥ算法、ｒ２ｐｓｏ算法．Ｆ１６～Ｆ２０是五个高维复杂

函数，ＬＴＤＭＯ算法在Ｆ１６函数上相较于其他１１个

对比算法来说表现最优，犘犚 值为０．６６７；但对于

Ｆ１９和Ｆ２０，ＬＴＤＭＯ算法的性能表现略有不足，高

维且复杂的函数特性使种群中个体收敛性变差，只

能找到一个全局最优解．

此外，表３中展示了ＬＴＤＭＯ与其他１１个对比

算法的犘犚值比较结果，显著性水平设置为０．０５，说

明ＬＴＤＭＯ在该测试函数上更好、更差或者无显著

差异，分别用符号＋、－和≈表示．

４．２．２　进化过程中的种群分布

为了更加直观清楚地了解进化过程，以ＣＥＣ’２０１３

测试集的函数Ｆ１、Ｆ１０和Ｆ１１为例，进化过程中不

同迭代次数下的个体分布如图５所示，图中红色点

表示个体．Ｆ１是一维函数且只有两个全局峰值，函

数结构比较基础；Ｆ１０是一个二维函数，维度低但全

局峰值数量更多，且没有局部峰值；Ｆ１１是一个二维

的复合函数，结构相对复杂．在图５中，犌犲狀＝０表示

初始生成的种群分布情况；犌犲狀＝１０表示第１０次迭

代后种群分布情况；Ｆｉｎａｌｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ表示最后一次

迭代后种群分布情况，即消耗完所有评价次数．

图５　ＬＴＤＭＯ算法处理Ｆ１、Ｆ１０、和Ｆ１１时在不同迭代次数下的种群中的个体分布图

对于Ｆ１，本实验记录了犌犲狀＝０、１０、５０，Ｆｉｎａｌ

ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ的个体分布情况，当犌犲狀＝１０时，Ｆ１的

两个全局最优解均已找到，可以看出该寻优过程较为

迅速，种群收敛速度较快；在之后的迭代过程中，所

有个体逐渐向全局峰值和局部峰值收敛，最后一次

迭代后，ＬＴＤＭＯ算法能定位到所有峰值．对于Ｆ１０，
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本实验记录了犌犲狀＝０、５０、１００，Ｆｉｎａｌｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ的

个体分布情况，当犌犲狀＝５０时种群中多数个体已

经集中分布在全局峰值附近，这展示了ＬＴＤＭＯ算

法较好的收敛能力，当犌犲狀＝Ｆｉｎａｌｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ时，

ＬＴＤＭＯ算法能精确定位到所有全局最优解．对于

Ｆ１１，本实验记录了犌犲狀＝０、５０、１００，Ｆｉｎａｌｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ

的个体分布情况，考虑到该函数结构复杂且具有多

个局部峰值，则寻找全局最优解的过程更加困难，

犌犲狀＝１００时，个体在峰值附近的分布趋势更加明

显，相对于Ｆ１０其收敛速度更慢；当最后一次迭代

结束后可以有效定位到大多数全局最优解，说明

ＬＴＤＭＯ算法能有效避免种群陷入局部最优．

４３　组件分析

本实验部分将ＬＴＤＭＯ算法、ＲＤＭ策略和ＬＣＳ

策略进行了对比，来说明不同策略在ＣＥＣ’２０１３测

试集中２０个函数上的性能表现．实验中基本参数设

置为犆犚＝０．１，犉＝０．５，其余同第４．１节保持一致．

如表４所示，ＬＴＤＭＯ算法在１８个函数上表现最

好，即ＬＴＤＭＯ算法在ＣＥＣ’２０１３测试集上的性能

明显优于ＲＤＭ策略和ＬＣＳ策略．

表４　犔犜犇犕犗中不同策略的犘犚和犛犚对比

函数
ＬＴＤＭＯ

犘犚 犛犚

ＲＤＭ

犘犚 犛犚

ＬＣＳ

犘犚 犛犚

Ｆ１ １０００ １．０００ １０００ １．０００ １０００ １．０００

Ｆ２ １０００ １．０００ １０００ １．０００ １０００ １．０００

Ｆ３ １０００ １．０００ １０００ １．０００ １０００ １．０００

Ｆ４ １０００ １．０００ １０００ １．０００ ０．２００ ０．０００

Ｆ５ １０００ １．０００ １０００ １．０００ １０００ １．０００

Ｆ６ ０．８６７ ０．０００ ０．３８９ ０．０００ １０００ １．０００

Ｆ７ ０８８９ ０．０００ ０．８６７ ０．０００ ０．８６７ ０．０００

Ｆ８ １０００ １．０００ ０．８２５ ０．０００ ０．０１７ ０．０００

Ｆ９ ０４９１ ０．０００ ０．４５４ ０．０００ ０．４８１ ０．０００

Ｆ１０ １０００ １．０００ １０００ １．０００ １０００ １．０００

Ｆ１１ ０８３３ ０．２００ ０．６６７ ０．０００ ０．３６７ ０．０００

Ｆ１２ ０４００ ０．０００ ０．１００ ０．０００ ０．０００ ０．０００

Ｆ１３ ０６６７ ０．０００ ０．６３３ ０．０００ ０．２００ ０．０００

Ｆ１４ ０６６７ ０．０００ ０．６６７ ０．０００ ０．０３３ ０．０００

Ｆ１５ ０２７５ ０．０００ ０．２５０ ０．０００ ０．０００ ０．０００

Ｆ１６ ０６６７ ０．０００ ０．６３３ ０．０００ ０．０００ ０．０００

Ｆ１７ ０２５０ ０．０００ ０２５０ ０．０００ ０．０００ ０．０００

Ｆ１８ ０３３３ ０．０００ ０．３００ ０．０００ ０．０００ ０．０００

Ｆ１９ ０１２５ ０．０００ ０．１２５ ０．０００ ０．０００ ０．０００

Ｆ２０ ０．１２５ ０．０００ ０１５０ ０．０００ ０．０００ ０．０００

＃Ｂｅｓｔ １８ ８ ６

ＲＤＭ策略的实验性能与ＬＴＤＭＯ算法相对接

近，对于Ｆ１～Ｆ１０，ＲＤＭ 在前５个函数和Ｆ１０上性

能最优，均能找到所有全局峰值，即犘犚值为１．０００；

但ＲＤＭ在Ｆ６上的表现是三者中最差的，犘犚值仅

为０．３８９，而ＬＴＤＭＯ和ＬＣＳ对应的犘犚值分别为

０．８６７、１．０００．在Ｆ１１～Ｆ２０上，ＲＤＭ 整体表现明显

好于ＬＣＳ，这也意味着ＲＤＭ在高维和复杂函数上的

全局寻优能力更强．对于Ｆ１２，ＲＤＭ 相比于ＬＴＤＭＯ

明显较差，但相比于ＬＣＳ较好，犘犚 值为０．１００，表

示最多只能找到一个全局峰值．同时，ＲＤＭ 在Ｆ１７

和Ｆ２０上的表现为三者中最优，犘犚 值为０．２５０和

０．１５０．

ＬＣＳ策略在６个函数上表现最优，对于Ｆ１～Ｆ１０，

除Ｆ４和Ｆ８外，ＬＣＳ在其他函数上的性能表现与

ＬＴＤＭＯ算法基本一致．值得说的是，ＬＣＳ在Ｆ６上

的犘犚值和犛犚 值达到了１．０００，在三者中表现最优．

然而，在Ｆ４和Ｆ８上，ＬＣＳ表现明显差于ＬＴＤＭＯ

和ＲＤＭ，几乎找不到全局最优解．对于Ｆ１１～Ｆ２０，

ＬＣＳ在Ｆ１１、Ｆ１３和Ｆ１４上能找到少数全局最优解，

其他函数上的犘犚值为０．这说明单独使用ＬＣＳ策

略对于处理复杂函数具有局限性，需要结合其他策

略以提高算法在复杂函数上的性能．

因此，ＲＤＭ 策略和ＬＣＳ策略分别在不同类型

的问题上起到了不同的作用，通过结合ＲＤＭ 策略、

ＬＣＳ策略和ＳＰＣ策略，构成了强健有效的ＬＴＤＭＯ

算法．

４４　参数分析

结合表３、表４可以看出在复杂高维函数上邻

域变异的表现优于随机变异．ＲＤＭ 策略在进化的

前期使用随机变异增加种群多样性，在后期的进化

中使用邻域变异进行定向引导，而前期和后期在进

化总过程中的占比情况将影响ＬＴＤＭＯ的寻优能

力，本文将前期时间在进化总时间中的占比定义为

狆狋．如果前期在进化过程中占比太多，会导致在高维

函数上的寻优能力不足；相反地，如果前期占比太

少，会导致算法在部分其他函数上的性能下降．在此

我们将前期时间在总进化过程中的占比（即狆狋）分

别设置为１／８、１／４和１／２，并在１０－４精度下进行实

验，结果如表５所示．

根据表５，狆狋设置为１／８时，ＬＴＤＭＯ算法在三

者中表现最优．狆狋设置为１／４时，ＬＴＤＭＯ算法在

１１个函数上表现最好；狆狋设置为１／２时，ＬＴＤＭＯ

在１０个函数上表现最好．在Ｆ１～Ｆ５、Ｆ１０上，以上

三种方式都能找到所有的全局最优解，即犘犚值为

１．０００；当前期时间越短时，ＬＴＤＭＯ算法在Ｆ６的

表现越差，但在Ｆ８的表现显著更好．对于Ｆ１１～Ｆ２０，

三种方式设置下ＬＴＤＭＯ算法在Ｆ１４和Ｆ１７上的

性能表现无差异．同时可以看出当前期时间越长时，

本文提出的算法在复合函数Ｆ１１～Ｆ２０上的表现越
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表５　不同狆狋设置下的犘犚和犛犚对比

函数
狆狋＝１／８

犘犚 犛犚

狆狋＝１／４

犘犚 犛犚

狆狋＝１／２

犘犚 犛犚

Ｆ１ １０００ １．０００ １０００ １．０００ １０００ １．０００

Ｆ２ １０００ １．０００ １０００ １．０００ １０００ １．０００

Ｆ３ １０００ １．０００ １０００ １．０００ １０００ １．０００

Ｆ４ １０００ １．０００ １０００ １．０００ １０００ １．０００

Ｆ５ １０００ １．０００ １０００ １．０００ １０００ １．０００

Ｆ６ ０．８６７ ０．０００ ０．８７８ ０．２００ ０８８９ ０．４００

Ｆ７ ０８８９ ０．０００ ０．８７２ ０．０００ ０．８７８ ０．０００

Ｆ８ １０００ １．０００ ０．８５４ ０．０００ ０．４７２ ０．０００

Ｆ９ ０４９１ ０．０００ ０．４６９ ０．０００ ０．４６９ ０．０００

Ｆ１０ １０００ １．０００ １０００ ０．０００ １０００ ０．０００

Ｆ１１ ０８３３ ０．０００ ０．７００ ０．０００ ０．６６７ ０．０００

Ｆ１２ ０４００ ２．０００ ０．３２５ ０．０００ ０．２５０ ０．０００

Ｆ１３ ０６６７ ０．０００ ０６６７ ０．０００ ０．６３３ ０．０００

Ｆ１４ ０６６７ ０．０００ ０６６７ ０．０００ ０６６７ ０．０００

Ｆ１５ ０２７５ ０．０００ ０．２５０ ０．０００ ０２７５ ０．０００

Ｆ１６ ０６６７ ０．０００ ０６６７ ０．０００ ０．５６７ ０．０００

Ｆ１７ ０２５０ ０．０００ ０２５０ ０．０００ ０２５０ ０．０００

Ｆ１８ ０３３３ ０．０００ ０．２３３ ０．０００ ０．２３３ ０．０００

Ｆ１９ ０１２５ ０．０００ ０１２５ ０．０００ ０．１００ ０．０００

Ｆ２０ ０１２５ ０．０００ ０．１２５ ０．０００ ０．０００ ０．０００

＃Ｂｅｓｔ １９ １１ １０

差，尤其对于Ｆ２０，狆狋＝１／２设置下算法的犘犚值为

０．０００．结合表５中的数据，狆狋设置为１／８时ＬＴＤ

ＭＯ算法的表现优于狆狋＝１／４和狆狋＝１／２，因此，综

合考虑下本文将前期随机变异阶段设置为总进化过

程的１／８，即狆狋＝１／８，则后续过程为邻域变异阶段．

４５　犔犜犇犕犗在犘犐犇控制中的应用

结合第２．３节中ＰＩＤ控制的背景介绍，本文选

用增量式ＰＩＤ控制器进行实验，实验的被控对象为

三阶传递函数，如式（１８），其中狊犻犵表示信号变量．

采样时间为１ｍｓ，对离散系统的正弦信号进行响应

并设计ＰＩＤ控制器．因此，ＬＴＤＭＯ算法中对应个

体为三维向量，即狓＝［犓犘，犓犐，犓犇］．目标函数选择

“时间乘绝对误差积分（ＩｎｔｅｇｒａｔｅｄＴｉｍｅａｎｄＡｂｓｏ

ｌｕｔｅＥｒｒｏｒ，ＩＴＡＥ）准则”，即ＩＴＡＥ准则，误差越小

表示个体的适应度越好．此准则的优点是实用性较

强，在误差积分评价下控制系统的瞬态响应振荡较

小，ＩＴＡＥ准则的数学表达如式（１９），其中狋表示采

样时间，犲（狋）表示狋时刻的系统误差：

５２３５００

狊犻犵
３＋８７．３５·狊犻犵

２＋１０４７０·狊犻犵
（１８）

∫
∞

０
狋｜犲（狋）｜ｄ狋 （１９）

４．５．１　ＬＴＤＭＯ对ＰＩＤ参数整定的实验结果

本实验在 ＭＡＴＬＡＢ中进行，设置种群规模犖＝

３００，最大评价次数犕犪狓犉犈狊＝１０００００，个体的边

界条件为［０，２］，采样１０００次，算法基本参数设置与

４．１节相同．在此分别将ＬＴＤＭＯ算法和ＤＥ算法

用于参数优化和求解，实验后可求得两个最优解：

狓１＝［０．９４４９２００３ ０．０４７６５９１６ ２．００００００００］；狓２＝

［０．８９３９６１７３ ０．０４８５２９５１ ２．００００００００］．实验过程

中目标函数值随进化代数的变化如图６所示，其中

红色线正方形图例表示ＤＥ算法对应的目标函数值，

蓝色线圆形图例表示ＬＴＤＭＯ算法的目标函数值．

图６　正弦信号下目标函数值随迭代变化

从图６可以看出，随着进化代数增加，目标函数

值变化呈现先快后慢的变化规律．在前几次迭代中

目标函数值的变化较大，而在之后的进化过程中目

标函数值变化相对缓慢且幅度小，并逐渐趋于稳定．

在前２０代的优化过程中，ＬＴＤＭＯ算法对系统的优

化速度快于ＤＥ算法；整体来看，ＬＴＤＭＯ算法的收

敛性好于ＤＥ算法，ＬＴＤＭＯ算法能够更快地趋于

稳定状态；随迭代次数增加，ＬＴＤＭＯ算法和ＤＥ算

法性能趋于一致．

经过ＬＴＤＭＯ算法对ＰＩＤ参数进行整定后，可

以得到１０００次采样下控制系统的实际输出值，我们

将其记录下来并绘制了理论输出值与实际输出值的

对比图，如图７所示，包括阶跃信号和正弦信号．图

中横坐标表示采样时间，采样间隔为１ｍｓ，共采样

１０００次，纵坐标表示输出值；蓝色实线表示理论输

出值，红色虚线表示系统经过ＰＩＤ控制后的实际输

出值．以图７（ｂ）正弦信号为例，开始时系统振荡明

显，系统误差较大；经过ＰＩＤ闭环控制的不断调整

后，在后半部分采样过程中系统误差明显减小，与标

准正弦信号更加贴合，系统逐渐趋于稳定．这也反映

了ＰＩＤ闭环控制的可靠性，通过闭环反馈使系统响

应更准确．
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图７　理论输出值和实际输出值对比

４．５．２　进化过程中的种群分布

以正弦信号为例，为了更加直观地表示参数整

定过程，我们在个体迭代进化过程中记录种群中的

个体分布情况，如图８所示．图中狓、狔、狕轴分别表

示本文需要优化的三个参数犓犘、犓犐和犓犇，图中各

点表示种群中的个体，个体的不同颜色代表不同的

适应度函数值（在此取目标函数的负值），颜色和适

应值的对应关系如右侧色阶栏所示．

结合图８可以看出个体在进化时首先向系统误

差较大的局部最优解移动，在第３０次迭代时可以看

出大致的收敛趋势；在进化到第５０代时收敛趋势更

加明显，且仍有一些较为分散的个体存在；在第１００

次迭代时进化基本完成，个体分布情况较为清晰．结

合上文参数优化结果，实验中找到的全局最优解位

于图８（ｆ）中左侧褐色条状区域的上方，其余部分为

局部峰值区域的个体聚集．

图８　正弦信号下进化过程中的个体分布图

５　总　结

本文针对传统进化算法目前面临的挑战和问

题，提出了ＬＴＤＭＯ算法以更好地解决ＭＭＯＰｓ，并

在ＰＩＤ闭环控制的参数整定问题中进行了实验验

证．首先，为了避免种群中的个体陷入局部最优，本

文提出了一种ＲＤＭ 策略以增加种群的多样性，并

对个体进行定向引导，从而更有效地寻找全局最优

解．其次，为了使个体更好地朝着峰值收敛，本文提

出了一种ＬＣＳ策略，这种策略利用时间局部性记录

有潜力的进化方向，进一步生成新的个体，通过比较
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个体适应值并选择更优个体进入下一代．最后，本文

对变异因子犉和交叉因子犆犚 进行了参数调研，结

合调研结果和统计分析，提出了一种ＳＰＣ策略，从

而降低算法的参数敏感性，使算法具有更强的鲁棒

性和稳定性．在ＰＩＤ参数整定问题上，通过实验分

析可知ＬＴＤＭＯ算法能够有效找到对应的最优控

制参数，使系统达到稳定状态且误差更小．

同时也存在一些问题需要进一步研究，算法在

高维复杂函数上的性能有待提升，需要针对高维空

间的求解设计更有效的方法和策略．另一方面，在

ＰＩＤ控制的参数整定实验中，可以设计更复杂的控

制问题进行优化实验，从而更好地说明ＬＴＤＭＯ算

法在解决ＰＩＤ参数整定问题上的优势．

致　谢　感谢为本文提出意见和建议的各位专家，

使本文的质量得到极大提升！
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