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粒子群优化算法在随机分布控制中的应用

摘要
将粒子群优化算法应用到随机分布

系统中，其随机系统控制目标不局限于
传统的均值和方差，而是估算某些变量
的概率密度函数．该方法能减少基于泛
函算子模型的随机分布控制算法在仿真
过程中的计算量，避免计算中间变量的
概率密度函数，且对模型的要求不高，从
而使控制结果更加精确高效．
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０　 引言

　 　 大多数工业过程不可避免地受随机干扰的影响，对该类系统进

行适当控制使其达到期望的运行状态具有一定的挑战性．正因如此，
对随机系统的研究一直都是近年来的热点，并由此产生了大量的控

制方法，其中最小方差控制和线性二次高斯控制一直以来占据着非

常重要的地位［１⁃２］ ．在系统输出服从高斯分布的假设条件下，利用均值

和方差可以全面地刻画系统的性能，因此上述方法具有很好的控制

品质．但是，在实际的工业生产中，随机干扰未必服从高斯分布，而且

在高斯噪声情况下，系统的非线性特性也往往使得系统输出服从非

高斯分布［３⁃５］ ．对于此种情况，仅仅采用以均值和方差为控制目标的闭

环随机控制系统不能全面反映系统输出或跟踪误差的高阶统计特

性，无法实现不确定性因素的极小化控制． 随机分布控制理论的提出

为解决这一问题提出了新思路．
从 １９９６ 年开始，王宏教授开始研究如何通过单纯的时间函数来

控制随机动态系统的输出概率密度函数［５⁃８］，并将这一类系统称之为

随机分布控制系统．２００３ 年以后，郭雷和王宏两位教授所带领的团队

提出了基于分布泛函和统计信息集合的随机反馈控制、系统估计和

故障检测与诊断思想，建立了两类非高斯随机分布控制系统模型，一
类是基于动静混合两步智能优化方法的非线性神经网络 ／模糊随机

分布系统模型［４，９⁃１１］，一类是基于泛函算子描述的非高斯随机分布系

统模型［１４⁃２０］ ．
在随机分布系统的控制、估计等问题中都会涉及到到优化问题．

随机分布系统的优化比较复杂，其优化对象与概率密度函数有关，含
有积分，有时还会出现对数［１２⁃１３，１６⁃１７］ ．

文献［１２⁃１８］中采用的优化方法是梯度下降法，但由于随机分布

系统的特殊性，采用梯度下降法需在每一个采样时刻首先计算中间

变量的概率密度函数，再计算输出变量的概率密度函数，计算量非常

大，且得到的解都是局部最优解．本文基于数据用其他方法估计概率

密度函数，并用粒子群算法对相应的性能指标函数进行优化．

１　 系统模型

考虑如下的系统模型：　 　 　 　



　 　
ｘｋ＋１ ＝ ｆ（ｘｋ，ｕｋ，ｗｋ），
ｙｋ ＝ ｈ（ｘｋ，ｕｋ，ｖｋ），{ （１）

其中， ｕｋ 是控制输入序列，ｘｋ 是系统的状态序列，ｙｋ

是受控输出序列，ｗｋ 和 ｖｋ 是非高斯随机输入序列，
ｆ（·，·，·） 和 ｈ（·，·，·） 是光滑且 Ｂｏｒｅｌ 可测的非线

性函数．
注 １　 模型（１） 可以是一个单输入单输出系统，

此时 ｕｋ，ｘｋ，ｙｋ 分别是控制输入序列、状态序列、输出

序列，也可以是一个多输入多输出系统，此时此时

ｕｋ，ｘｋ，ｙｋ 均为向量．

２　 估算系统输出或其他关键变量的概率密
度函数

　 　 假设采样时刻 ｋ，系统（１） 的输出概率密度函数

记为 γ ｙｋ（τ），即采样时刻的受控输入 ｙｋｉ 服从概率密

度函数为 γ ｙｋ（τ） 的随机分布，γ ｙｋ（τ） 是未知的．取 Ｌ
个受控输入｛ｙｋｉ｝（ ｉ ＝ １，２，…，Ｌ） 作为样本，采用核

密度估计原理得到的 γ ｙｋ（τ） 估计如下：
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其中， Ｌ 为样本容量，ｈ 为带宽，Ｋ（·） 为核函数．此处

选择高斯核函数：

Ｋ
τ － ｙｋｉ

ｈ
æ

è
ç

ö

ø
÷ ＝ １

２π
ｅ －

（τ －ｙｋｉ）
２

２ｈ２ ， （３）

其中带宽 ｈ起到了平滑系数的作用，当 Ｌ→∞，ｈ→０

时，γ
Λ

ｙｋ（τ） → γ ｙｋ（τ） ．此处 ｈ的选择是根据 Ｓｉｌｖｅｒｍａｎ
提出的基于平衡偏差和方差的经验法则进行，即：

ｈ ＝ １􀆰 ０６σＮ －１ ／ ５， （４）
其中 σ 为样本的标准差．

注 ２　 如果输出 ｙｋ 是多维的，那么式（３） 中的高

斯核函数就是一个多维高斯核函数，式（４） 中的 ｈ将

替换成带宽矩阵 Ｈ，Ｈ 的选取方法见文献［１９］ ．

３　 性能指标函数的建立

基于泛函算子模型的随机分布控制，涉及到的

性能指标函数一般可以写成

Ｊｋ ＝ Ｑｋ１δ １（γ ｙｋ，γ ｄ） ＋ Ｑｋ２δ ２（γ ｙｋ，γ ｄ） ＋ １
２
ＲＫｕ２

ｋ， （５）

式（５）中的第一项和第二项是统计特性，大多数情况

下第一项、第二项、第三项都有，但也有例外，如在跟

踪控制问题中，考虑的跟踪目标是一个给定的概率

密度函数 γ ｄ（τ），控制律 ｕｋ（ｋ ＝ １，２，…） 设计的目标

是使输出的条件概率密度函数 γ ｙｋ（τ ｜ ｘｋ，ｕｋ） 满足

γ ｙｋ（τ ｜ ｘｋ，ｕｋ） → γ ｄ（τ），　 ｋ →＋ ∞， （６）
这种情况下，式（５） 中只有两项［１７］，分别为 δ（γ ｙｋ，

γ ｄ） ＝ ∫ｂ
ａ
（ γ^ｙｋ（τ） － γ ｄ（τ）） ２ｄτ 与

１
２
Ｒｋｕ２

ｋ ．在最小熵优

化时， 第一项是熵， 第二项则为待优化变量的均

值［１２，１６］ ．为了保证优化目标符号的一致性（均为正），
可将第二项修改为 Ｑｋ２Ｅ（ＹＴ

ｋ Ｙｋ），其中 Ｅ 为均值（数
学期望） ［２０］ ． 第三项为对控制输入 ｕｋ 的能量约束项

或滤波器增益 Ｌｋ，Ｑｋ１ ＞ ０，Ｑｋ２ ＞ ０，Ｒｋ ＞ ０为权系数．
基于以上分析，本文中粒子群优化的任务为：在

每一个采样时刻 ｋ，寻找使 Ｊｋ 最小的控制输入 ｕ∗
ｋ ，使

得式（５） 最小，即：
ｕ∗
ｋ ＝ ａｒｇｕｋｍｉｎＪｋ（ｕｋ），　 ｋ ＝ ０，１，…， （７）

该算法结构如图 １ 所示．

图 １　 算法结构

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

４　 粒子群算法优化性能指标 Ｊｋ

１９８７ 年，Ｒｅｙｎｏｌｄｓ［２１］通过观察鸟类的群集现象，
对鸟群行为进行仿真研究，并提出了 Ｂｉｒｄ⁃ＯＩＤ 模型．
在模型中，每只鸟被看做一个粒子，而且每个粒子有

其自身的位置、方向以及速度，其中每个粒子也可以

感知它周围一定范围内其他粒子的运动规则．１９９５
年 Ｋｅｎｎｅｄｙ 等［２２］将这种仿真应用到优化计算中，提
出了粒子群算法．

粒子群优化算法，是具有全局性、随机性以及群

智能的优化算法，采用速度模型作为寻优手段，在整

个可行域进行全面并行随机搜索．粒子群算法其原

理简单、操作方便以及需要控制的参数较少，而且相

比其他寻优算法其有着较好的鲁棒性、全局寻优性

和并行处理等优点．这些优点正是在随机分布系统

优化问题研究中所需要的．
本文要求在每一采样时刻，搜索满足式（７）的最

优控制输入 ｕ∗
ｋ ．如果模型（１） 是一个单输入单输出

系统，在采样时刻 ｋ，将 Ｊｋ 作为粒子群的适应度函数，
来寻找最优控制输入，即最优解 ｕ∗

ｋ ．每Ｎ个微粒组成

一个粒子群，每个微粒（ｎ ＝ １，２，…，Ｎ） 它所对应的

空间位置为 ｚｔｋｎ，速度为 ｖｔｋｎ，对应的适应度函数为 Ｊｔ
ｋｎ ，

其中 ｔ是指粒子速度的更新次数，即整个系统的迭代

０３４
殷利平，等．粒子群优化算法在随机分布控制中的应用．

ＹＩＮ Ｌｉｐｉｎｇ，ｅｔ ａｌ．Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｗａｒｍ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｉｎ ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｃｏｎｔｒｏｌ．



次数．每个采样时刻，都要用粒子群算法进行一次优

化，而每次优化都要注意粒子速度的迭代．
本文把第 ｉ 个微粒所经历过的具有最好位置适

应值的位置称为个体历史最好位置，记为 ｚ（ ｔ）ｐｋｎ ，对应

的适应度函数为 Ｊ（ ｔ）ｐ
ｋｎ ；整个微粒群所经历的最好位

置称为全局历史最好位置，记为 ｚ（ ｔ） ｓｋ ，对应的适应度

函数为 Ｊ（ ｔ） ｓ
ｋｎ ．粒子群的进化方程［２３⁃２４］ 可描述为

ｖｔ ＋１ｋｎ ＝ ω·υ ｔ
ｋｎ ＋ ｃ１·ｒａｎｄ１·（ ｚ（ ｔ）ｐｋｎ － ｚ（ ｔ）ｋｎ ） ＋

　 　 ｃ２·ｒａｎｄ２·（ ｚ（ ｔ） ｓｋ － ｚ（ ｔ）ｋｎ ），
ｚ（ ｔ ＋１）ｋｎ ＝ ｚ（ ｔ）ｋｎ ＋ υ （ ｔ ＋１）

ｋｎ ，ｔ ＝ １，２，…，Ｔ － １， （８）
其中， ω 为惯性权重因子，是粒子保持原速度的权

重，ｃ１，ｃ２ 为加速度常数，分别表示粒子跟踪 ｚ（ ｔ）ｐｋｎ 和

ｚ（ ｔ） ｓｋ 的权重，从粒子群进化方程可以看出，ｃ１ 调节粒

子飞向自身最好位置方向的步长，ｃ２ 调节粒子向全

局最好的位置飞行的步长．ｒａｎｄ１，ｒａｎｄ２ 为［０，１］ 区

间内均匀分布的随机数．
通过分析粒子群的一些基本特点，可以知道式

（８） 中第一部分为粒子先前的速度，第二部分为粒

子“认知” 部分，即表示粒子的思考部分，第三部分

是“群体” 部分，表示粒子间相互共享群体信息．
由上述表达式进行迭代，Ｔ 次更新后粒子群的

最优位置 ｚ（Ｔ） ｓｋ 就是搜到的全局最优值．采样时刻 ｋ 的

最优控制输入为

ｕ∗
ｋ ＝ ｚ（Ｔ） ｓｋ ． （９）

在采样时刻 ｋ，将最优控制输入 ｕ∗
ｋ 作用于系统

（１），系统状态发生改变，进入下一采样时刻 ｋ ＋ １，
进行新一轮优化．

基于粒子群优化算法的非线性随机系统的 ＰＤＦ
跟踪控制的详细流程如下：

１） 初始化系统（１） 的随机状态变量 ｚ０ 和控制输

入 ｕ０ ．
２） 设采样时刻 ｋ ＝ １．
３） 用粒子群优化算法优化 ｋ时刻的性能指标函

数，得到最优控制输入 ｕ∗
ｋ ：

①初始化粒子群，随机初始化各粒子，即本文中

的 ｚ１ｋｎ，ｖ１ｋｎ；
② 根据适应度函数计算各粒子的适应度值，如

本文中的 Ｊ（１）ｐ
ｋｎ ；

③对每个粒子的适应度和它的历史最优适应度

进行比较，如果比历史最优的适应度值好，则将其作

为新的历史最优适应度值；
④对每个粒子比较它的适应度值与群体所经历

的最好位置的适应度值进行比较，如果个体粒子的

适应度值更好，则将其作为群最优值；
⑤ 根据式（８） 对粒子的速度和位置进行进化；
⑥如果达到最优化条件，即此时 ｕ∗

ｋ ＝ ｚ（Ｔ） ｓｋ ，则结

束，否则转到 ②．
４） 将 ｕ∗

ｋ 作用于系统（１），ｋ ＝ ｋ ＋ １，转步骤 ３） ．
该算法可以用图 ２ 表示．

图 ２　 算法流程

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ

５　 结论

为了解决基于泛函算子模型的随机分布系统中

存在的计算量过大、只能得到局部最优解等问题，本
文将粒子群优化算法应用到随机分布系统中，这种

算法在每一采样时刻，首先用 Ｐａｒｚｅｎ Ｗｉｎｄｏｗ 估算系

统输出或其他关键变量的输出概率密度函数，然后

根据控制目标或其他的估计优化目标建立性能指标

函数，最后利用粒子群算法优化性能指标函数．与之

前的梯度优化算法相比，该算法对模型要求低、计算

量更小，且在粒子群种群数量达到一定规模后，往往

能得到全局最优解．
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殷利平，等．粒子群优化算法在随机分布控制中的应用．
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