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一种基于生理双向调节机制的协同进化算法
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摘要:为了提高多参数寻优效果,基于人体生理双向协同网络调节机制,提出一种网络协同优化算法(NCEA)。 对应

相应生理系统设计其体系结构,具体包括监控管理级、协同调节级和群体搜索级:监控管理级根据适应度和群体分

布密度等信息,发送协同指令给协同调节级;协同调节级根据协同调节指令,基于生理调节规律实时调整各个搜索

群体的交叉和变异概率因子和搜索群体之间的个体交换概率,以及辅助群体的个体均匀化;群体搜索级包括主搜索

群体和辅助群体,其中辅助群体为主群体提供优良个体,并避免搜索陷入局部最优。 最后采用两个典型的多维非线

性函数,检验 NCEA 的搜索精度和收敛速度,并应用于一种非线性智能优化控制器。 试验结果表明,与标准的遗传算

法和一种改进的遗传算法相比,NCEA 具有较快的收敛速度和搜索精度。
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Collaborative evolution algorithm based on physiological
bi鄄regulation mechanism
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Abstract: In order to improve the searching effect for the optimization of multi鄄parameters, a networked collaborative evolu鄄
tion algorithm (NCEA) was presented based on the bi鄄regulation mechanism of physiological system. Its structure was de鄄
signed according to the relative physiological system, which included supper monitor level (SML), collaborative modulation
level (CML), and searching population level (SPL). The SPL sends collaborative command to CML, according to the value
of individuals fitness and distribution density fed back from searching population level. According to the collaborative com鄄
mand, the CML adjusts the crossover and variation probability, and the individuals exchange probability and uniformity of
SPL based on the change of performance index and the corresponding law of physiological modulation. SPL is composed of
main searching population and supplement searching population. The supplement population can supply excellent individuals
for main population to avoid the searching falling into some local peak. In the experiments, two typical nonlinear functions
were firstly selected to examine the searching precision and convergence rate of NECA, and then it was applied to the optimi鄄
zing process of a novel nonlinear optimization intelligent controller. The experimental results show that the NCEA has better
convergence rate and searching precision than normal GA and CGA (an improved GA).
Key words: genetic algorithm; collaborative evolution; crossover; variation

摇 摇 遗传算法(GA)是一种仿生优化算法,从 20 世纪

90 年代涌现出小生境[1鄄3]、微种群[4鄄5] 等改进算法,但
仍存在多参数寻优速度慢和精度差等问题[6]。 人体

双向协同网络调控机制使得生理指标调控过程具有
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自适应性、协同性和稳定性等[5鄄10]。 文献[10鄄11]中
提出了基于生理调控机制的单种群遗传算法。 笔者

在此基础上,基于生物双向协同调控机制,提出一种

非线性多种群协同进化算法(NCEA)。

1摇 人体生理网络双向协同调节机制

在人体信息系统中,神经、内分泌和免疫三大系

统之间存在着复杂的双向调节机制,彼此之间通过

细胞因子、激素和神经递质进行双向信息传递和相

互作用,使人体内部的各种生理指标处于一种稳定

状态[7鄄8]。 免疫系统作为中枢神经系统的感受器官,
感知体内环境的化学性和生物性动态变化,神经内

分泌对此作精确的调控,保障内环境稳定,具有高度

自适应性、协同性和稳定性等特点。 神经网络处于

整个控制网络的最高层,内分泌系统和免疫系统接

受神经系统的协调控制。 当机体受到外来抗原的侵

袭时,免疫系统首先通过免疫应答来清除外界抗原,
同时,免疫系统的实时状态通过细胞因子反馈给神

经系统和内分泌系统,神经系统和内分泌系统分别

通过神经递质和多种激素来共同调节免疫系统消除

抗原过程,从而使抗原得以快速消除。
在人体信息调控系统具体调控某一生理指标过

程中,又具有增强和抑制双向协同网络调控的特点。
这种生物双向协同网络调控机制是一种非常特殊的

网络调控机制,对多项人体生理指标的调控起着重

要作用。 按照中医理论,对人体生命活动或各项生

理指标调节起促动和增强作用的是体内内分泌系统

中的交感神经网络,而起制动和抑制作用的是体内

副交感神经网络。 当增强作用大于抑制作用时,生
命活动的机体免疫力增强,代谢加快等;反之,生命

活动受到抑制。 在大脑中枢神经系统整体调控下,
交感神经网络和副交感神经网络构成了一种相互协

同、相互抑制的双向协同网络调控系统。 在这种生

物双向协同网络调控机制作用下,人体的多项生理

指标能够快速、稳定地达到生理稳态,并具有很强的

鲁棒性和稳定性[7鄄10]。

2摇 多种群协同进化算法(NCEA)设计

2郾 1摇 NCEA 体系架构

首先根据人体生理网络双向协同调节机制设计

NCEA 的体系结构,具体如图 1 所示。 依据神经内

分泌免疫系统的调节机制特点,对应神经系统,设计

高级监控级;对应内分泌系统,设计协同调节级,其
中协同调节级包括增强协同和抑制协同两个单元;
对应免疫系统设计搜索群体,该搜索群体由主群、辅

助群 A 和辅助群 B 等组成。

图 1摇 NCEA 优化算法体系架构

Fig. 1摇 Architecture of NCEA

高级监控级根据搜索群体反馈来的群体适应度

信息,发送协同指令给协同调节级;协同调节级根据

高级监控级发送来的指令和搜索群反馈来的适应

度、个体分布等信息,协同调节主群、辅助群 A 和辅

助群 B 的个体交换、复制、交叉和变异等操作。 最

初搜索阶段,个体适应度和个体分布多样性较好,抑
制作用大于增强作用,主要是增强种群多样性;当进

入搜索中后期的时候,个体适应度和个体分布趋向

统一,为了提高种群多样性和保证避免陷入局部极

值点和搜索精度,增强作用大于抑制作用,主要是增

强种群的聚集性。 这样,主搜索群体的收敛速度和

精度等性能得以提高。
2郾 2摇 NCEA 算法原理

2郾 2郾 1摇 高级监控级及算法

高级监控级根据搜索群体反馈来的搜索群体的

个体平均适应度和分布均匀度等信息,给协同调节级

发送协同信号,包括调整主群和辅助群的个体分布均

匀度,以及交叉和变异概率因子。 当辅助群体 A 和 B
反馈来的群体个体均匀度低于标准值时,协同控制级

发送均匀化命令到辅助群体个体。 根据主群体平均

适应度的变化率和搜索精度,高级监控级发送调节交

叉因子和变异因子的命令给协同控制级。
2郾 2. 2摇 协同控制级及算法

在协同调节级的增强和抑制协同作用下,主群

能够保持较快的进化速度,辅助群 A 和 B 均能够保

持个体均匀分布和自适应调节搜索群体的交叉和变

异因子。
为了保证个体的多样性和先进性,搜索主群与

辅助群体 A 之间和搜索主群与辅助群体 B 之间,以
及辅助群体 A 与 B 之间需要保持适度的个体交换。
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其具体交换规律如下:
(1)主群体与辅助群体 A 之间。 辅助群体 A 中

适应度优良排序前 棕% (棕 为正实数)的优良个体,
替换主群体适应度排序后 棕%的个体,而辅助群体

A 中的空缺个体通过随机方式产生,这样使群体个

体始终保持新鲜生命力。
(2)主群体与辅助群体 B 之间的个体交换。 交

换规律同辅助群体 A 与主群体的交换规律。
(3)辅助群体 A 与辅助群体 B 之间的个体交

换。 两者之间采用随机概率 酌 进行个体交换。
设 fmax( i),fav( i)( i = 1,…,N, 其中 N 为总搜索

代数)分别是每一代个体的最大适应度和平均适应

度。 根据每一代个体的最大适应度和平均适应度以

及与进化代数之间的关系,设计如下搜索指标 琢(i):

琢( i) = 1 (- 0郾 3 k
N + 0郾 7

fav( i)
fmax( i

)) . (1)

式中,k 为当前进化代数。 显然,0郾 0 臆 琢( i) 臆
1郾 0。

在进行最初搜索的时候,每一代里的个体多样

性较好,琢( i) 数值较大。 当进入中后期搜索的时

候,个体趋向统一,琢( i) 数值较小,甚至接近 0。 因

此,可以依据 琢( i) 的数值来决定增强和抑制协同规

律。
(1) 当0郾 7臆琢( i) < 1时,即处于大约前1 / 5 ~

1 / 3 的搜索阶段, 抑制协同作用大于增强协同作

用。 在此期间以相对较低的变异概率和相对较高的

交叉概率、搜索群体以较低的交换概率,即可保证个

体的多样性和分布的均匀性,并加快收敛速度。
(2) 当 0郾 5 臆 琢( i) < 0郾 7 时,基本保持前阶段

的交叉和变异概率、搜索群体交换概率不变,或以较

缓的速率变化。
(3) 当 0 臆 琢(i) < 0郾 5 时,增强协同作用大于抑

制协同作用,保持较高的变异概率和相对较低的交叉

概率、搜索群体交换概率,保证适当的个体的多样性和

分布均匀性,避免陷入局部极值点,提高搜索精度。
2. 2. 2. 1摇 增强协同规律

根据上述要求, 并参考生物激素分泌调节规

律[7],选择搜索指数 琢( i) 为激励因子,设计如下增

强协同规律:

R(琢( i)) =

0郾 5
琢( i) 0郾 5 + 0郾 5

, 0郾 7 臆 琢( i) < 1郾 0,

0郾 5
琢( i) + 0郾 5, 0郾 5 臆 琢( i) < 0郾 7,

0郾 5
琢( i) 2 + 0郾 5

, 0郾 0 臆 琢( i) < 0郾 5

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ï .

(2)

式中,R(琢( i)) 为增强因子。
2. 2. 2. 2摇 抑制协同规律

同理,设计如下抑制协同规律:

S(琢( i)) =

琢( i) 0郾 5

琢( i) 0郾 5 + 0郾 5
, 0郾 7 臆 琢( i) < 1郾 0,

琢( i)
琢( i) + 0郾 5, 0郾 5 臆 琢( i) < 0郾 7,

琢( i) 2

琢( i) 2 + 0郾 5
, 0郾 0 臆 琢( i) < 0郾 5

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ï .

(3)
式中,S(琢( i)) 为抑制因子。
2. 2. 2. 3摇 协同调节搜索群体的交叉和变异概率

主群的交叉概率 Pc -m、辅助群 A 的交叉概率

Pc -a 和辅助群 B 的交叉概率 Pc -b 均随着主群搜索指

标 琢( i) 的降低而增加,即
Pc - j = P

0
c[1 + 着 j(R(琢( i)) - S(琢( i)))], j = a,b,m.

(4)
式中,Pc - j 和 P0

c 分别为实时交叉概率、初始交叉概

率;着 j 为实数因子,保证 Pc - j 不大于 1。
主群的变异概率 Pm -m、辅助群 A 的变异概率

Pm -a 和辅助群B的变异概率Pm -b 均随着主群搜索指

标 琢( i) 的增加而增加,即
Pm - j = P0

m[1 - 准 j(R(琢( i)) - S(琢( i)))] .

(5)
式中,Pm - j 和 P0

m - j( j = m,a,b) 分别是变异概率、初始

变异概率;准 j 为实数因子,与 着 j 作用类似。
2. 2. 2. 4摇 协同调节辅助群体的个体交换概率

辅助群体 A、B 之间的个体交换概率变化规律

为

酌 = 酌0[1 - 鬃(R(琢( i)) - S(琢( i)))] . (6)
式中,酌0 和 鬃 分别为初始交换概率和实数因子。

通过对比式(4) ~ (6) 可以发现,其增强和抑

制因子为R(琢( i)) - S(琢( i)),由式(2) 和(3) 易得

R(琢( i)) - S(琢( i))
> 0, 当 0郾 7 臆 琢( i) < 1郾 0,
抑 0, 当 0郾 5 臆 琢( i) < 0郾 7,
< 0, 当 0郾 0 臆 琢( i) < 0郾 5

{
.

(7)
按照上述调节规律,协同调控级能够根据主群

的搜索指标 琢( i) 变化情况,实时协同调节交叉、变
异概率和搜索群体之间的交换概率。
2郾 2郾 3摇 搜索群体算法

主群体主要承担其所属个体的复制、交叉和变

异等进化任务,是完成优化搜索的主要运算群体。
辅助群体A和 B在保持个体均匀分布的基础上主要

承担大规模个体交叉和变异工作任务,这样辅助群
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体 A、B 能够为主群体提供适应度比较高的新个体,
提高搜索精度,并能够避免陷入局部极值点。 辅助

群体A和 B主要通过大范围交叉和变异产生适应度

比较高的个体。
2. 2. 3. 1摇 辅助群体 A 及其算法

为保证初始群体的均匀性,首先将搜索空间进

行等分,然后在每个子空间均匀产生等数量个体。
设某参数的搜索区间是[a,b],如果需要进行 l 等
分,则每个子空间为[a忆,a忆 + (b - a) / l],其中 a忆为
子空间的左区间,a、b、a忆、l 均为实数。 设每个子空

间产生的平均个体数量为 自0,如果在区间[a,b] 需

要产生 n个个体(n > 1),则在每个子空间产生的平

均个体数量为 自0 = n / l。
设每个子空间的个体分布密度为浊 i( i表示子空

间序号)。 根据产生初始群体的划分子空间及其对

应的平均个体数量 自0,设每个子空间的实际分布个

体数量为 自 i,则其个体分布密度为 浊 i = 自 i / 自0。 群体

的个体均匀度定义为

浊 total = (max浊 i - min浊 i) / 自0 . (8)
式中,max浊 i 和min浊 i 分别表示所有子空间分布个体

分布密度的最大值和最小值。 浊 total 越大,表明分布

均匀度越差;反之,均匀度越好。
如果接收到协同调节级发送来的调整均匀度命

令,则对群体个体进行均匀化操作。 根据每个子空间

的平均个体数量 自0 和每个子区间的分布密度 浊 i,在
高密度子区间删除多余平均个体数量的个体,在低密

度子区间则重新随机产生少于平均个体数量的个

体。
2. 2. 3. 2摇 辅助群体 B 及其算法

按照与辅助群 A 产生初始群体相同的算法,辅
助群 B产生初始均匀个体。 如果接收到协同调节级

的个体均匀化命令,则进行均匀化操作处理,具体流

程同辅助群体A的均匀化操作过程。 为了加快收敛

速度或增加个体多样性,其变异因子 Pm -b 按照主群

体平均适应度实时变化(如式(5) 所示)。
2. 2. 3. 3摇 主搜索群体及其算法

为了保证种群的高度多样性和优良性,进而提

高进化速度和避免早熟现象,使主群体能够充分发

挥优良个体的作用,进行如下设计:
(1) 与辅助群体 A 与 B 进行优良个体交换。 辅

助群体 A 和 B 中适应度优良排序前 棕% 的优良个体

替换主群体适应度排序后 棕% 的个体,而辅助群体 A
和 B 中的空缺个体,通过与产生初始群体相同的随机

方式产生,这样使群体个体始终保持新鲜生命力。
(2) 父代个体的产生、交叉和变异。 具体操作

过程参见文献[10,11]。
为了加快收敛速度或增加个体多样性,主群的

交叉、变异概率因子,由协同调节级根据主群个体的

搜索指数 琢( i) 的变化实时输出(具体如式(4) 和

(5) 所示)。 这样通过个体交换、选取父代个体、复
制交叉和变异过程产生的新个体组成下一代种群。
2郾 3摇 NCEA 算法流程

(1) 个体定义编码。 把所有待辨识的参数组成

个体,并分别采用二进制或实数方式进行编码。
(2) 产生初始种群。 根据工艺机制或工程经验

确定搜索空间,然后在搜索空间内均匀产生主群体、
辅助群体 A 和辅助群体 B 的初始个体。

(3) 计算各种群个体的适应度。 依次计算主群

体和辅助群体的个体适应度,并按照适应度大小排

序。 同时判断主群体的适应度最高的个体是否符合

精度要求,如果满足则跳转步骤(10) 停止搜索,否
则继续进行。

(4) 计算协同作用因子。 根据搜索指数 琢( i)
的变化情况,实时计算当前进化代数对应的交叉概

率、变异概率和辅助群体交换概率。
(5) 辅助群体均匀化。 辅助群体 A 和 B 对个体

进行均匀化处理。
(6) 辅助群体的进化操作。 对于辅助群体 A、B

的个体,按照自适应交叉概率 Pc -a、Pc -b 和变异概率

Pm -a、Pm -b 进行复制、交叉、变异操作,然后对辅助群

体 A、B 重新按照适应度大小排序。
(7) 种群之间个体交换。 淤进行主群与辅助群

体 A 之间的个体交换;于 主群重新按适应度排序之

后,与辅助群体 B进行个体交换;盂辅助群体A和 B
重新排序后,按照随机概率 酌 进行个体交换。

(8) 主群进化操作。 淤 主群选择父代个体:按
照适应度大小,选择产生父代个体,并选择适应度最

高的个体为精英个体;于 主群个体交叉:参见参考文

献[10,11] 相关部分;盂主群个体变异:参见参考文

献[10,11] 相关部分。
(9) 形成下代种群。 交叉和变异过程产生的新

个体组成下一代种群,重复步骤(3) ~ (9) 直到满

足收敛条件或达到最大搜索步数为止。
(10) 结束寻优搜索。
NCEA 具体寻优工作流程如图 2 所示。
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图 2摇 NCEA 寻优流程

Fig. 2摇 Searching process of NCEA

3摇 NCEA 寻优效果

为了验证 NCEA 的寻优效果,选择 2 个典型的

测试函数对该算法进行试验。 本文中选择标准遗传

算法 (GA)、 一种改进遗传算法 (CGA) [10鄄11] 和

NCEA 进行寻优性能比较。 为排除随机因素,试验

结果为通过 10 次仿真试验的平均值,并比较三者的

收敛速度和搜索精度。
(1) 测试函数 玉。

f(xi) = 30 + (x1 + x2 + x3 + x4 + x5), - 6 臆 xi 臆6,
i = 1,2,3,4,5. (9)
该函数是著名的平台型 5 维空间函数,其全局最优

解很难寻找,只存在一个全局最小值,即当输入量均

为 - 6 时,最小值为 0。
(2) 测试函数 域。

f(xi) = - 20exp - 0郾 2 移
n

i = 1
x2
i /( )30 -

exp 移
n

i = 1
cos(2仔xi / 30( )) ,n = 30. (10)

该函数变量个数为 30,每个变量的取值范围为

- 32 臆 xi 臆 32, ( i = 1,…,30),其全局最大值为

f(xi)max = 0。 因为变量个数较多,全局寻优非常困

难。
在测试试验 1(测试函数玉) 中,标准 GA种群、

CGA[10鄄11] 种群的个体数量为 90,NCEA 的主群、辅
助群体 A 和 B 的种群数量均为 30,即其个体总量为

90,采用实数方式编码,最大搜索步数为 1 000。 P0
m

= 0郾 9、P0
c = 0郾 05 是 CGA 和 NCEA 的初始交叉和变

异概率,也是标准GA的交叉和变异概率。 NCEA的

其他参数设置如下:着 j = 0郾 1,鬃 j = 5, 酌0 = 0郾 3,准 =
0郾 2, 棕% = 10% , l = 20。

在测试试验 2(测试函数域) 中,标准 GA种群、
CGA[10鄄11] 种群的个体数量为 120,NCEA 的主种群、
辅助群体A的种群和B的种群个体总数量为120,采
用实数方式编码,最大搜索步数为 2 000。 其他参数

同测试试验 1。
测试函数 玉 和 域 的极值寻优结果如表 1 所

示。 由表 1 可知,NCEA 的寻优精度最高,其次为

CGA,最后为 GA。
表 1摇 测试函数优化结果比较

Table 1摇 Comparison of optimized result for test functions

搜索次数
测试函数 玉

GA CGA NCEA
测试函数 域

GA CGA NCEA
1 2郾 201 099 1郾 679 446 0郾 000 000 - 0郾 751 979 - 0郾 736 694 - 0郾 407 822
2 1郾 589 809 1郾 070 258 0郾 000 000 - 0郾 721 419 - 0郾 735 684 - 0郾 464 072
3 1郾 773 039 2郾 253 162 0郾 000 000 - 0郾 795 201 - 0郾 692 123 - 0郾 472 960
4 1郾 839 862 1郾 672 315 0郾 000 000 - 0郾 772 184 - 0郾 733 396 - 0郾 437 014
5 3郾 713 654 2郾 532 173 0郾 000 000 - 0郾 822 505 - 0郾 799 746 - 0郾 420 505
6 3郾 327 694 2郾 008 965 0郾 000 000 - 0郾 796 345 - 0郾 713 538 - 0郾 459 629
7 1郾 854 875 1郾 147 207 0郾 000 000 - 0郾 725 459 - 0郾 668 130 - 0郾 416 867
8 4郾 696 726 2郾 032 756 0郾 000 000 - 0郾 739 421 - 0郾 708 852 - 0郾 457 409
9 2郾 384 001 2郾 509 063 0郾 000 000 - 0郾 699 821 - 0郾 708 520 - 0郾 434 792
10 1郾 222 885 1郾 804 119 0郾 000 000 - 0郾 779 909 - 0郾 754 299 - 0郾 424 046

平均结果 2郾 460 364 1郾 870 946 0郾 000 000 - 0郾 760 424 - 0郾 725 098 - 0郾 439 512
平均误差 2郾 460 364 1郾 870 946 0郾 000 000 - 0郾 760 424 - 0郾 725 098 - 0郾 439 512
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摇 摇 测试函数 I和 II的极值寻优过程变化情况如图3
所示。 从图中可以看出,NCEA 的寻优精度和收敛速

度最好,CGA 的寻优精度和收敛速度稍好于标准

GA。
综上,在相同测试环境下,NCEA 比标准 GA 和

CGA 具有更好的寻优搜索精度和更快的收敛速度。

图 3摇 测试函数最优值寻优过程

Fig. 3摇 Searching process of optimized value of test function

4摇 应用于基于NEI调节机制的非线性
智能优化控制器

摇 摇 选取文献[12] 介绍的一种基于NEI 调节机制的

非线性智能优化控制器(NOIC),其非线性控制算法

如下:
u( t) = nKpE( t),

E( t) =

e( t)琢
exp( | e( t) | ) - 茁, | e( t) | < 着1,

且 | 驻e( t) | < 着2,
e( t), | e( t) | 逸 着1,或 | 驻e( t) | 逸 着2

ì

î

í

ï
ï

ï
ï ,

n = 姿 | e( t)

ì

î

í

ï
ï
ï
ï

ï
ï
ïï | .

(11)
式中,E( t) 为标准化控制偏差;e( t) 为控制偏差;
u( t) 为实时控制器输出;Kp( t) 为比例控制增益系

数;琢、茁 共同决定了控制偏差为 0 时的最大提呈倍

数 琢 / (1 - 茁),且 1 臆 琢 臆10,0 臆 茁 < 1郾 0;n 为正

实数;着1 和 着2 为阈值[11]。 因为在 NOIC 中有 7 个控

制参数需要调整,手动调整参数使 NOIC 发挥控制

性能比较困难,选用 NCEA 对所涉及到的控制参数

进行寻优。 选择一个非线性对象作为仿真试验对

象,其离散化方程(Ts = 0郾 5 s) 为

y(k)= 0郾 8y(k - 1) - 0郾 15(y(k - 2))2 + 0郾 85u(k) .
(12)

式中,u(k) 和 y(k) 分别为输入和输出变量。 另外,
优化算法的性能指标评价函数为

J = 乙肄
0
(g1 | e( t) | + g2u2( t))dt + g3 ts + g4啄. (13)

式中,ts 为调节时间;啄 为超调量;g1、g2、g3、g4 为权

重系数。
在仿真试验中,所有的控制参数都在有限空间内

利用NCEA进行优化。 NCEA的优化种群个体总数为

120,主群和辅助群的种群个体总数均为 40,其最大搜

索步长为 1500,其他参数与测试函数试验相同。 仿

真实验中,将 NOIC 和传统 PID 控制算法的控制性能

进行了比较。 传统PID控制算法和NOIC的优化条件

与 NCEA 相同。 其控制参数搜索区间如下:Kp 沂 [0,
15],Ki 沂[0,10],Kd 沂[0,5],姿 沂[1,20],琢 沂[0,
2],茁沂[0,0郾 5],着1 沂[0,1郾 0],着2 沂[0,0郾 5]。 g1 =
0郾 999,g2 = 0郾 001,g3 = 2郾 0,g4 = 100。

利用NCEA对NOIC的控制参数优化结果如下:
姿 = 3郾 106 2,Kp = 3郾 962 7,琢 = 1郾 105 8,茁 = 0郾 121 6,
着1 = 0郾 2164,着2 = 0郾 0081。 PID控制算法优化控制参

数为:比例系数Kp = 0郾 1392,积分增益Ki = 0郾 1094,
微分增益 Kd = 0郾 472 5。 控制对象(12) 的优化控制

效果对比情况如图 4 所示。

图 4摇 优化控制效果

Fig. 4摇 Optimized control effectiveness
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从图 4 可以看出,与传统优化 PID 控制算法相

比,优化后的 NOIC 能够更快、更稳定地消除控制偏

差,且具有更小的超调量。

5摇 结束语

基于人体生理网络双向协同调节机制,提出了

一种网络协同优化算法(NCEA)。 其监控管理级根

据适应度和群体分布密度等信息,发送协同指令给

协同调节级;协同调节级根据协同调节指令,调整各

个搜索群体的交叉和变异概率因子、搜索群体之间

的个体交换和辅助搜索群体的个体均匀化;调节指

令能够根据目前的最优适应度变化情况,实时改变

交叉和变异概率因子,以及辅助群体的个体交换概

率等。 综合仿真结果表明:在相同优化测试环境下,
与标准 GA 和 CGA 相比,NCEA 具有比较快的收敛

速度和搜索精度;优化后的 NOIC 具有较好的优化

控制效果,进一步验证了 NCEA 具有较好的应用效

果。
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