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摘 要： 为增强分布估计算法（ＥＤＡ）的局部优化能力，将细菌的觅食（ＢＦ）行为，即细菌的趋化性运动引入到分
布估计算法中，提出一种基于细菌觅食行为的分布估计算法 ＢＦＥＤＡ．通过８个 Ｂｅｎｃｈｍａｒｋ函数来测试算法性能，并与
常规ＥＤＡ、粒子群优化（ＰＳＯ）和ＨＰＳＯＴＶＡＣ算法进行实验比较，结果表明 ＢＦＥＤＡ算法在优化解的质量和收敛速度方
面具有较好的性能．进一步，为克服传统的基于梯度信息优化方法的缺点，将 ＢＦＥＤＡ应用于预测控制的非线性滚动
优化阶段，以优化求解被控系统的最优控制序列．曲线跟踪实验结果表明，基于 ＢＦＥＤＡ的预测控制算法具有良好的
控制品质．
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１ 引言

预测控制是直接从工业过程中产生的一类基于模

型的控制算法，具有较强的鲁棒性和抗干扰能力［１］．在
预测控制中，每个控制周期需要求取一次使得性能指标

函数最优化的控制量，即滚动优化．正如 Ｂｒｉｓｋ在第 １２
届ＩＦＡＣ大会上所指出的那样，预测控制最主要的特征
是在线滚动优化［２］．然而，由于被控对象的非线性，以及
预测控制所要求的对未来输出的预测性，往往导致性能

指标函数比较复杂，难以求取控制量的解析解，故控制

量的求取问题实际转化为了非线性规划问题．为求解该
非线性规划问题，常用的方法为序列二次规划法．但该
方法依赖于模型的梯度信息，其适用范围局限在性能指

标函数存在导数的情况．近年来，随着遗传算法（ｇｅｎｅｔｉｃ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＧＡ）［３］、粒子群优化（ｐａｒｔｉｃｌｅｓｗａｒｍｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，
ＰＳＯ）［４］、蚁群算法（ａｎｔｃｏｌｏｎｙａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＡＣＡ）［５］和人工免
疫（ａｒｔｉｆｉｃｉａｌｉｍｍｕｎｅ，ＡＩ）［６］等智能优化方法的发展，如何
将这些方法应用于预测控制的滚动优化阶段已逐渐成

收稿日期：２００８１２１６；修回日期：２００９０２２６
基金项目：国家自然科学基金（Ｎｏ．６０８０４０２２）；江苏省自然科学基金（Ｎｏ．ＢＫ２００８１２６）；高等学校博士学科点专项科研基金（Ｎｏ．２００７０２９０５３７；
２００８０２９０１５０６）；国家博士后科学基金（Ｎｏ．２００７０４１１０６４）；江苏省高校青蓝工程（苏教师［２００７］２号）

第２期
２０１０年２月

电 子 学 报

ＡＣＴＡＥＬＥＣＴＲＯＮＩＣＡＳＩＮＩＣＡ
Ｖｏｌ．３８ Ｎｏ．２
Ｆｅｂ． ２０１０



为研究的热点．
ＧＡ、ＰＳＯ、ＡＣＡ和ＡＩ等优化方法均是基于对种群中

的各个个体进行遗传操作（交叉、变异等）来实现群体

的进化的，是对生物进化“微观”层面上的数学建模，具

有较好的局部优化能力，但全局搜索能力较差．最近几
年，在进化计算领域兴起了一类新型的优化算法，称为

分布估计算法（ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｏｆｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＥＤＡ），
并迅速成为进化计算领域的研究热点和解决工程问题

的有效方法［７］．分布估计算法提出了一种全新的进化
模式，是统计学习理论与随机优化算法的结合．与传统
进化算法不同，ＥＤＡ是基于对整个群体建立数学模型，
直接描述整个群体的进化趋势，是对生物进化“宏观”

层面上的数学建模，具有良好的全局搜索能力，但局部

搜索能力差．
由Ｐａｓｓｉｎｏ提出的细菌觅食（ｂａｃｔｅｒｉａｌｆｏｒａｇｉｎｇ，ＢＦ）理

论是基于一个假设，细菌通过涌动和翻滚两种趋化性

运动寻找并获得食物，以在单位时间内最大化所获得

的能量为目标［８］．根据觅食理论，自然选择通常会淘汰
觅食能力差的个体，而留下具有良好觅食策略的个体

的基因，因为这些个体在繁殖方面有更大的优势（它们

获得了足够的食物来进行繁殖行为）．每一代都进行这
样的自然选择，那么很多代之后，较差的觅食策略或者

被淘汰掉或者进行重整而演化成良好的策略．可以看
出，细菌觅食的行为机制侧重于局部搜索，而 ＥＤＡ是一
种全局搜索算法，两者结合可充分利用各自的优点，能

够做到算法探索与利用的有效均衡．为此，为了增强
ＥＤＡ在较好解邻域内精确搜索最优解的能力，将细菌
觅食行为引入到 ＥＤＡ方法中，提出一种基于细菌觅食
行为的改进分布估计算法 ＢＦＥＤＡ，并将其应用于预测
控制的滚动优化阶段．

２ 基于改进分布估计算法的预测控制

如图１所示，与经典预测控制相同，基于改进分布
估计算法的神经网络预测控制系统同样具有预测模

型、滚动优化、反馈校正３个基本特征，不同之处仅在于
由 Ｅｌｍａｎ网络预测模型取代了经典的预测模型，用基于
细菌觅食行为的分布估计算法取代传统的基于梯度信

息的优化方法．图中，ｙｒ、ｙ、ｙｍ和ｙｐ分别为系统设定值、
系统输出、Ｅｌｍａｎ网络预测模型输出和修正预测输出，ｕ
为控制信号．
２１ 预测模型

预测控制是一种基于模型的控制算法，这一模型

称为预测模型．预测模型的作用是根据系统的历史信
息和未来的输入，预测系统未来的输出．预测模型只强
调模型的预测功能，而不注重模型的形式，因而，阶跃

响应、脉冲响应和神经网络等非参数化模型也可以用

来描述预测模型．其中，神经网络建模对被控系统模型
无特殊要求，它只需由一组输入输出数据提取信息即

可．Ｅｌｍａｎ网络在 ＢＰ网络的基础上，加入内部反馈信
号，利用内部状态反馈来描述系统的非线性动力学行

为，从而提高了学习速度，适合于动态系统的实时辨

识．为此，本文采用 Ｅｌｍａｎ网络来对非线性系统进行实
时在线辨识．

为了建立动态系统的预测模型，必须将时间的因

素引入 Ｅｌｍａｎ网络中．在此将实际系统输入和输出的各
次滞后作为网络的输入，则 Ｅｌｍａｎ网络的单步预测模型
可以表示为：

ｙｍ（ｔ＋１）＝ＮＮＰ［ｙ（ｔ），ｙ（ｔ－１），…，ｙ（ｔ＋１－Ｎ）
；ｕ（ｔ），ｕ（ｔ－１），…，ｕ（ｔ＋１－Ｍ）；Ｗ］ （１）

式中，ｙ（ｔ）和 ｕ（ｔ）分别为时刻 ｔ时的系统输出以及控
制输入，Ｎ和Ｍ是输出和输入的滞后时间，Ｎ≥Ｍ，Ｗ
为 Ｅｌｍａｎ网络的权值．

将上述Ｅｌｍａｎ网络输出的单步预测值反馈给网络
作为输入用于下一步的预测，利用式（１）进行递推，从
而得到未来一段时期的预测值：

ｙｍ（ｔ＋ｋ）＝ＮＮＰ ｙｍ（ｔ＋ｋ－１），…，ｙｍ（ｔ＋ｋ－Ｎ[ ）；

ｕ（ｔ＋ｋ－１），…，ｕ（ｔ＋ｋ－Ｍ）； ]Ｗ （２）
式中，ｋ＝１，２，…，ｐ，ｐ为预测时域，ｕ（ｔ），ｕ（ｔ＋１），…，
ｕ（ｔ＋ｐ－１）为未来控制序列．
２２ 反馈校正模型

由于上述神经网络预测模型不可避免地要与实际

系统存在误差，而且随着时间的累积，这些误差将变得

越来越大，因此必须通过反馈来修正模型．在神经网络
预测控制算法中，每一步都要检测系统实际输出，并与

模型输出比较构成误差信息，然后以此误差信息对神

经网络模型进行学习和修正．这一过程可以在线进行，
也可以离线进行．为满足控制系统实时性的要求，此处
采用误差信息对未来的输出预测值进行在线线性修

正：

ｙｐ（ｔ＋ｋ）＝ｙｍ（ｔ＋ｋ）＋ｈ［ｙ（ｔ）－ｙｍ（ｔ）］ （３）
式中，ｈ为误差修正系数．由于该系数是对不确定因素
造成的误差进行补偿，故 ｈ的选择难以用精确的数学
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模型表达，一般采用经验试凑法，经多次仿真研究得到

一个合适的值．
２３ 基于改进分布估计算法的滚动优化

预测控制是一种以优化确定控制策略的算法，它

以一个确定的性能指标来确定未来的控制量 ｕ（ｔ），ｕ（ｔ
＋１），…，ｕ（ｔ＋ｑ－１），ｑ为控制时域．这一性能指标一
般取为，系统从某一采样时刻起未来有限时间段内的

输出对期望输出的跟踪能力，随着时间的推移不断向

前滚动．另一方面，考虑到实际系统中不允许输出的控
制量太大或变化过于剧烈，因而将控制量也作为性能

指标的一部分．因此，系统 ｔ时刻的性能指标为：

Ｊｏ＝
１
２∑

ｐ

ｋ＝１
ｙｒ（ｔ＋ｋ）－ｙｐ（ｔ＋ｋ[ ]）２

＋１２∑
ｑ

ｍ＝１λｍｕ
２（ｔ＋ｍ－１） （４）

式中，ｐ和ｑ分别为预测和控制时域，通常规定 ｐ≥ｑ≥
１，λｍ为加权系数．控制的目标是，确定未来的 ｑ个控制
量使系统的性能指标最优，即使 Ｊｏ最小．

分布估计算法是基于概率统计的随机搜索算法，

它与其它进化算法的不同是，它不用交叉变异方式产

生下一代样本，而是对上一代样本进行统计分析并建

立概率模型，进而利用概率模型产生下一代样本，如此

反复进行，实现群体的进化．细菌觅食行为，即细菌的
趋化性运动，是由细胞表面的鞭毛推动的，有两种基本

动作：涌动推动细菌向前方远动（鞭毛反时针旋转扭成

一股，束高速旋转推动细胞平滑移动）；原地翻滚，随机

确定细菌涌动的方向（鞭毛顺时针旋转，束分散或松开

导致细胞原地翻滚，当束重新形成时细胞体改变方向

并开始下一个涌动）［８］．在分布估计算法中引入细菌觅
食行为，提出一种基于细菌觅食行为的改进分布估计

算法，并将其应用于优化求解被控系统的最优控制序

列，算法步骤描述如下：

第一步，初始化种群．假设解空间为细菌所在的环
境，在环境中随机生成 ＮＰ个独立的细菌，并使其均匀
分布，细菌所在的位置坐标表示各独立的解，如 Ｕｉｊ，Ｇ＝
（ｕｊ，ｔ，Ｇ，ｕｊ，ｔ＋１，Ｇ，…，ｕｊ，ｔ＋ｑ－１，Ｇ），ｑ为需要优化的控制量
的个数，即解空间的维数，ｉ＝１，２，…，ＮＰ，ｊ＝１，２，…，
Ｎｃ，Ｇ＝１，２，…，Ｇｍａｘ．Ｎｃ为细菌最大趋化步数，Ｇｍａｘ为
最大进化代数．Ｕｉｊ，Ｇ表示第ｉ个细菌，在第 Ｇ代中，第 ｊ
个趋化步在解空间中的位置．细菌的初始化位置采用
实数编码，每个坐标由下式生成：

Ｕｉｊ，１＝ｌｏｗ＋ｒａｎｄ×（ｈｉｇｈ－ｌｏｗ） （５）
式中，ｈｉｇｈ和ｌｏｗ分别为解空间的上、下限值，即控制量
的幅值约束，ｒａｎｄ为在［０，１］区间内取值的随机数．

第二步，对细菌的位置进行评价，即由式（４）计算
待优化函数的值 Ｊ（ｉ，ｊ，Ｇ）＝Ｊｏ（Ｕｉｊ，Ｇ）．按如下步骤实

现：

（１）将 Ｕｉｊ，Ｇ＝（ｕｊ，ｔ，Ｇ，ｕｊ，ｔ＋１，Ｇ，…，ｕｊ，ｔ＋ｑ－１，Ｇ）送 Ｅｌ
ｍａｎ网络预测模型（２），求得被控对象输出的预测值 Ｙｍ
＝（ｙｍ（ｔ＋１），ｙｍ（ｔ＋２），…，ｙｍ（ｔ＋ｐ））；
（２）对基于模型的预测进行反馈校正，由式（３）可得

Ｙｐ＝（ｙｐ（ｔ＋１），ｙｐ（ｔ＋２），…，ｙｐ（ｔ＋ｐ））；
（３）由式（４）计算适应度函数值 Ｊ（ｉ，ｊ，Ｇ）＝Ｊｏ

（Ｕｉｊ，Ｇ）．
第三步，趋化步 ｆｏｒｊ＝１：Ｎｃ ，对每个细菌 ｉ的趋

化步按如下步骤实现：

（１）翻滚：产生一个随机的向量Θ（ｉ）∈Ｒｑ，以确定
细菌涌动的方向，向量Θ（ｉ）的每一个元素为区间［－１，
１］内的随机数；

（２）涌动：令 Ｕｉｊ＋１，Ｇ＝Ｕｉｊ，Ｇ＋
Ｃ（ｉ）Θ（ｉ）

Θ
Ｔ（ｉ）Θ（ｉ槡 ）

为细菌

涌动一次后的位置，其中 Ｃ（ｉ）表示第 ｉ个细菌一次涌
动的距离，即趋化步长；

趋化步长对细菌觅食算法的性能影响较大，此处

采用自适应步长以加快算法的收敛．在进化的初期，需
要一个较大的步长，以便在较大的空间内搜索解，然后

在进化的过程中逐渐减小趋化步长，使其在较好解的

周围进一步搜索最优解．根据菌群中细菌的位置信息
来确定步长：

Ｃ（ｉ）＝
ｍａｘ
ｉ
（Ｕｉｊ，Ｇ）－ｍｉｎ

ｉ
（Ｕｉｊ，Ｇ）

ＤＩＶ （６）

式中，ｍａｘ
ｉ
（Ｕｉｊ，Ｇ）和ｍｉｎ

ｉ
（Ｕｉｊ，Ｇ）分别为菌群中的细菌在环

境中坐标位置的上、下限值，ＤＩＶ为常数．
另外，为防止陷入局部极小点，在一次进化过程

中，如细菌连续多次未到达一个符合要求的更好位置，

即０＜Ｊ（ｉ，ｊ，Ｇ）－Ｊ（ｉ，ｊ＋１，Ｇ）Ｊ（ｉ，ｊ，Ｇ） ＜δ（δ为给定精度），

则适当增大趋化步长，此时取：

Ｃ（ｉ）＝ｍｉｎ（ｈｉｇｈ－

 

ｌｏｗ１５， １０Ｃ（ｉ）） （７）
（３）计算 Ｊ（ｉ，ｊ＋１，Ｇ）＝Ｊｏ（Ｕｉｊ＋１，Ｇ），并与细菌涌动

前的位置相比较，看是否到达一个更好的位置．如果细
菌涌动一次后，到达一个更好的位置，则保持上次的方

向再涌动一次，直到到达一个较差的位置或达到规定

的最大涌动次数 Ｎｓ．为简化计算，只让一半细菌再次涌
动．

第四步，产生下一次迭代的细菌群．结束 Ｎｃ个趋
化步后，根据每个细菌的健康状况 Ｊ（ｉ）ｈｅａｌｔｈ＝∑Ｎｃｊ＝１Ｊ
（ｉ，ｊ，Ｇ）（Ｊ（ｉ）ｈｅａｌｔｈ值越大，表明细菌健康状况越差），选
择 ＮＰ／２个健康状况较好的细菌，对它们的位置信息进
行统计分析，建立高斯概率模型［９］．应用分布估计算法
根据概率模型，生成 ＮＰ个新的细菌，然后进入下一次
迭代．
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第五步，检查是否满足迭代终止条件，若满足则停

止迭代，否则转第二步．
由式（４）知，在很多时候，预测控制性能指标函数

的优化目标是难以达到０的，从而造成 ＢＦＥＤＡ优化算
法在已经获得最优值的情况下还会一直不断地继续寻

优直到算法达到最大迭代次数才能终止，白白浪费了

大量的时间，使得 ＢＦＥＤＡ优化算法不能应用于实时控
制系统．因此，可以考虑在 ＢＦＥＤＡ算法中引入稳定精
度ε和最大稳定连续迭代次数Ｇｃｏｎ这两个参数来判断
算法是否已获得最优值，进而决定是否应终止迭代．这
样就能节省大量时间，提高预测控制的实时性．也就是
说，考虑到系统控制的实时性，在设定一个最大进化代

数 Ｇｍａｘ的同时，如果当连续 Ｇｃｏｎ代细菌的最优适应值稳
定在精度ε时，同样停止迭代．

３ 实验与分析

３１ Ｂｅｎｃｈｍａｒｋ函数实验
为了考查 ＢＦＥＤＡ算法的性能，并与常规 ＥＤＡ、

ＰＳＯ［１０］和 ＨＰＳＯＴＶＡＣ［１１］算法进行比较，选择 ８个常用
的Ｂｅｎｃｈｍａｒｋ函数进行数值实验，这些函数被广泛用于
评价优化算法的性能．其中，前４个函数为单模态函数，
具有单一极小点，后４个函数为多模态函数，具有多个
局部极小点．函数描述、维数、取值范围和理论极值见
表１．

表１ 测试函数

函数 维数 Ｄ 取值范围 理论极值

ｆ１（ｘ）＝∑
Ｄ－１
ｉ＝０
ｘ２ｉ １００ ｘｉ∈［－５．１２， ５．１２］ ０

ｆ２（ｘ）＝∑
Ｄ－１
ｉ＝０

ｘｉ ＋∏Ｄ－１
ｉ＝０ ｘｉ １００ ｘｉ∈［－１０， １０］ ０

ｆ３（ｘ）＝（∑
Ｄ－１
ｉ＝０
（ｉ＋１）ｘ４ｉ）＋ｒａｎｄ［０，１］ １００ ｘｉ∈［－１．２８， １．２８］ ０

ｆ４＝ｍａｘ（ ｘｉ ）， ０≤ｉ＜Ｄ １００ ｘｉ∈［－１００， １００］ ０

ｆ５（ｘ）＝∑
Ｄ－１
ｉ＝０
（ｘ２ｉ－１０ｃｏｓ（２πｘｉ）＋１０） １００ ｘｉ∈［－５．１２， ５．１２］ ０

ｆ６（ｘ）＝
１
４０００（∑

Ｄ－１
ｉ＝０
ｘ２ｉ）＋∏Ｄ－１

ｉ＝０ｃｏｓ（
ｘｉ
ｉ槡 ＋１
）－１ １００ ｘｉ∈［－６００， ６００］ ０

ｆ７＝∑
Ｄ－１
ｉ＝０－ｘｉｓｉｎ（ ｘ槡 ｉ ） １００ ｘｉ∈［－５００， ５００］ －４．１８９８Ｅ＋４

ｆ８＝－２０ｅｘｐ（－０．２
１
Ｄ∑

Ｄ－１
ｉ＝０
ｘ２槡 ｉ）－ｅｘｐ（

１
Ｄ∑

Ｄ－１
ｉ＝０
ｃｏｓ（２πｘｉ））

＋２０＋ｅ
１００ ｘｉ∈［－３２， ３２］ ０

为保证算法的可比性，４种算法取相同的进化代数
与种群规模，即 Ｇｍａｘ＝１５００，ＮＰ＝２００．ＰＳＯ中［１０］，粒子
群规模 ｓｗａｒｍｓｉｚｅ＝１００，惯性权重 ｗ＝０．６，学习因子 ｃ１
＝１８，ｃ２＝１８．ＨＰＰＳＯＴＶＡＣ中［１１］，ｓｗａｒｍｓｉｚｅ＝１００，ｗ＝

０，ｃ１＝２５－（２５－０５）
Ｇ
Ｇｍａｘ
，ｃ２＝（２５－０５）

Ｇ
Ｇｍａｘ
＋０５．

ＢＦＥＤＡ中最大趋化步数 Ｎｃ＝５，最大涌动次数 Ｎｓ＝５，
给定精度δ＝１０－３，ＤＩＶ＝１５．

采用如下３种性能指标测试算法性能［１２］：（１）固定
进化代数内算法平均最优结果．虽然此时所得结果可
能不靠近最优结果，仅仅是局部最优点附近一个适应

度较小点，但此性能指标能在一定程度上反映出算法

的收敛速度．本文取此固定进化代数为５００．（２）到达确
定阈值的平均进化代数．此性能指标也是算法进化速
度测试指标，但不同于上述指标，此时可能意味着算法

已经靠近了全局最优位置．本文中函数 ｆ１、ｆ２、ｆ６和 ｆ８
的阈值取为 Ｅ－８，函数 ｆ３的阈值为００１５，函数 ｆ４的阈
值为０５，函数 ｆ５的阈值为 １５０，函数 ｆ７的阈值为 －
３１３１４．当运行代数达到５０００代而仍未满足学习误差精

度时则认为算法已陷于局部最优解．（３）达标率．通过
计算算法到达预设阈值的次数占规定进化总次数的比

例，测试算法的可靠性．
考虑性能指标１，表２给出了５００代内４种算法优

化上述测试函数３０次所得平均优化结果．由表２可以
看出，对于函数 ｆ１、ｆ２、ｆ６和 ｆ８，ＥＦＥＤＡ能在５００代之内
得到满意结果；对于函数 ｆ２，ＢＦＥＤＡ所得结果略劣于
ＥＤＡ，但是明显优于 ＰＳＯ和 ＨＰＳＯＴＶＡＣ．因此，考虑全部
优化函数，ＥＦＥＤＡ能在规定进化代数内得到较为理想
的优化结果，甚至得到满意解．

表２ ５００代内４种算法所得平均优化结果

函数 ＢＦ－ＥＤＡ ＥＤＡ ＰＳＯ ＨＰＳＯ－ＴＶＡＣ
ｆ１ ２．１３９３Ｅ－２３ ８．６６４９Ｅ－２３ ０．２１０２７ １．４４８１
ｆ２ ５．６８１２Ｅ－１０ ５．１１０７Ｅ－１０ １３．７３９７ １８．２５４０
ｆ３ １．２８５７Ｅ－０２ ３．９８６３Ｅ－０２ ０．４２９１ ２．７００２
ｆ４ ０．２１８８ ２０．５５０２ ３０．３１７９ ３０．２２１７
ｆ５ １４．９２５３ １９．７４０５ ２．７７０１Ｅ＋０２ １４３．６６４４
ｆ６ ０ ０ １．４８３３ ６．１７２１
ｆ７ －３．１３０５Ｅ＋０４－２．２２０４Ｅ＋０４－２．４３１３Ｅ＋０４－２．２７６９Ｅ＋０４
ｆ８ １．５３３９Ｅ－１１ ２．１４９６Ｅ－１０ ３．５３４２ １０．５９００
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表３ 最大进化代数下４种算法所得最优解的平均值与方差

函数
ＢＦＥＤＡ ＥＤＡ ＰＳＯ ＨＰＳＯＴＶＡＣ

平均值 方差 平均值 方差 平均值 方差 平均值 方差

ｆ１ ０ ０ ０ ０ ４．３８１１Ｅ－０６３．７９４２Ｅ－１１ ２．０６１９Ｅ－０７ １．４９７６Ｅ－１４
ｆ２ ０ ０ ０ ０ ５．０４０７ １．４９６８Ｅ＋０２ ０．００３６ １．１６９５Ｅ－０６
ｆ３ １．１９５８Ｅ－０２ １．００７３Ｅ－０６ ３．７４２１Ｅ－０２ ３．４６２８Ｅ－０５ １．２２２２Ｅ－０１５．７１２５Ｅ－０４ ０．９４４４ ６．８０２８Ｅ－０２
ｆ４ ０．０９８７ ０．００４３ ２０．５５０２ １９．９６１１ ２３．５１７７ １．３０７３ ２１．３３０４ ６．２９３２
ｆ５ １４．９２５３ ８．７１３４ １９．７４０５ ５．８７８５ ２．４７９６Ｅ＋０２１．３６１１Ｅ＋０３ ９８．９２１４ ２．５２７２Ｅ＋０２
ｆ６ ０ ０ ０ ０ ３．０８７５Ｅ－０２２．９５２６Ｅ－０３ ４．８８０４Ｅ－０５ ５．５２６４Ｅ－１０
ｆ７ －３．１３１４Ｅ＋０４ １．３２３２Ｅ＋０６ －２．２２０４Ｅ＋０４ １．４４７６Ｅ＋０６ －２．４５０８Ｅ＋０４２．０４４７Ｅ＋０６ －２．８５１３Ｅ＋０４ １．９９６４Ｅ＋０６
ｆ８ ７．７９９６３Ｅ－１５ ０ ６．０８９６Ｅ－１２ ７．３３８４Ｅ－２２ １．４９７１ ４．９０７１Ｅ－０１ ５．３８３７ ０．８８３６

表４ 不同算法所得优化结果的达标率及平均进化代数

函数
ＢＦＥＤＡ ＥＤＡ ＰＳＯ ＨＰＳＯＴＶＡＣ

达标率 平均进化代数 达标率 平均进化代数 达标率 平均进化代数 达标率 平均进化代数

ｆ１ １００％ ２０９ １００％ ２１５ １００％ ２０８５ １００％ ２９３２
ｆ２ １００％ ４４８ １００％ ４４６ ４０％ ４３０５ １００％ ４１３５
ｆ３ １００％ ２６８ ０ ／ ０ ／ ０ ／
ｆ４ １００％ ３５０ ０ ／ ０ ／ ０ ／
ｆ５ ４５％ ３９２ ０ ／ ０ ／ ０ ／
ｆ６ １００％ ２５７ １００％ ２７３ ６６％ ２５４０ ８７％ ３５８２
ｆ７ ５７％ ４４１ ０ ／ ０ ／ ０ ／
ｆ８ １００％ ３８９ １００％ ３９４ ０ ／ ０ ／

表３给出了最大进化代数下各算法３０次独立实验
所得最优解的平均值与方差．由表３出示的数据可以看
出，ＢＦＥＤＡ所得结果要明显优于 ＰＳＯ和 ＨＰＳＯＴＶＡＣ；另
外，ＢＦＥＤＡ在８个测试函数上得到的均值和方差均不大
于ＥＤＡ（函数ｆ５的方差除外），这是由于在ＥＤＡ中引入了
ＢＦ，增强了 ＥＤＡ的局部搜索最优解能力的缘故．

表４给出了不同算法的达标率及平均进化代数．对
于较为简单的单模态函数 ｆ１，４种算法的达标率均为
１００％，但 ＰＳＯ和 ＨＰＳＯＴＶＡＣ的平均进化代数要明显多
于ＥＤＡ和ＢＦＥＤＡ．由表２、３和４可知，对于函数 ｆ１、ｆ２、ｆ６
和 ｆ８，ＢＦＥＤＡ和ＥＤＡ在所得平均优化结果、最优解、达标
率和平均进化代数方面结果较为相近．但是，对于函数
ｆ３、ｆ４、ｆ５和 ｆ７，ＥＤＡ、ＰＳＯ和 ＨＰＳＯＴＶＡＣ的达标率均为０，
表明这３种算法在进化后期陷入了局部收敛．可见对于
所有８个测试函数，ＢＦＥＤＡ所得结果有较高的可靠性．

通过上述分析可知，除函数 ｆ５和 ｆ７外，ＢＦＥＤＡ所得
结果能以１００％的达标率得到非常可靠的满意结果，而

且所需进化代数也比较少．因此，总体来说，ＢＦＥＤＡ在
进化结果质量及收敛速度上要优于其它３种算法．
３２ 预测控制的曲线跟踪

由式（４）计算最优控制量时需要优化多个控制量，
它的计算是个复杂的过程，无法满足系统控制的实时性

要求．为简化计算，只考虑 ｔ时刻控制量的大小ｕ（ｔ），而
其它步 ｕ（ｔ＋１），…，ｕ（ｔ＋ｑ－１）则保持不变．到下一时
刻（ｔ＋１）时，将重新计算控制量．以上过程不断反复进
行，并随时间向前递推．此时，系统的性能指标为：

Ｊｏ＝
１
２∑

ｐ

ｋ＝１
ｙ（ｔ＋ｋ）－ｙｐ（ｔ＋ｋ[ ]）２＋１２λｍｕ（ｔ）

２

（８）
为验证本文所提预测控制算法的性能，采用本文提出的

预测控制方法研究非线性函数对象式（９）对幅值为［－
０５， ０５］的方波和正弦波的曲线跟踪能力．当被控对
象在 ｔ＝１５０步时，参数发生变化，具体变化情况如下：

ｙ（ｔ）＝

０．５ｙ（ｔ－１）ｙ（ｔ－２）
１＋ｙ（ｔ－１）２＋ｙ（ｔ－２）２

＋０．３ｃｏｓ（０．５（ｙ（ｔ－１）＋ｙ（ｔ－２））＋１．２ｕ（ｔ－１）＋ε（ｔ）， ｔ≤１５０

０．１ｙ（ｔ－１）ｙ（ｔ－２）
１＋０．８［ｙ（ｔ－１）２＋ｙ（ｔ－２）２］

＋０．５ｃｏｓ（０．５（ｙ（ｔ－１）＋ｙ（ｔ－２））＋１．６ｕ（ｔ－１）＋ε（ｔ）， ｔ{ ＞１５０
（９）

式中，ε（ｔ）为随机噪声，幅值最大为给定波形幅值的
１％．控制量 ｕ（ｔ）的取值范围为：

ｕ（ｔ）＝
－１．３， ｕ（ｔ）≤－１．３
１．３， ｕ（ｔ）≥－１．{ ３

（１０）

由式（５）和（１０）可知，ＢＦＥＤＡ解空间的上、下限值 ｈｉｇｈ
和ｌｏｗ分别为１３和－１３．

曲线跟踪实验中，取Ｅｌｍａｎ网络预测模型的输入为
ｙ（ｔ－１），ｙ（ｔ－２），ｕ（ｔ－１），ｕ（ｔ－２），输出为 ｙ（ｔ）．预
测控制算法的参数设置为：预测时域 ｐ＝３，控制时域 ｑ
＝１，加权系数λｍ＝１／５００，ＢＦＥＤＡ滚动优化算法的最
大进化代数 Ｇｍａｘ＝１５０，种群规模 ＮＰ＝６０，最大趋化步
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数 Ｎｃ＝２，最大涌动次数 Ｎｓ＝５，ε＝１０－４，Ｇｃｏｎ＝１０，δ＝
１０－３，ＤＩＶ＝２０．

图２给出了被控对象的曲线跟踪实验结果．结果表
明，本文所提预测控制算法具有良好的控制品质，能适

应被控对象参数的变化，具有一定的鲁棒性和自适应

能力．另外，在方波和正弦波的跟踪仿真过程中，本文
所提预测控制算法每时间步控制量优化计算的平均耗

时分别为０．５１２４秒和 ２．２８６７秒．可以看出，若将该预
测控制方法用于实时性要求不是太高，如水箱液位控

制、锅炉高温过热器的过热汽温控制、化工过程和化学

反应的 ｐＨ值控制等生产过程控制还是可行的．但是，
对于机电类快变过程的快速跟踪控制问题，如机器人、

火炮或雷达的目标跟踪等，该方法往往难以在线实时

控制．因此，寻找一种算法简单、控制迅速有效的预测
控制方法也是作者的后续研究内容，如可根据具体控

制对象，在工况变化不大的情况下，采取间断性地在线

模型辨识，可满足实时性更高的系统．

４ 结论

充分利用了分布估计算法的全局搜索性能及细菌

觅食行为机制的局部优化能力，提出一种基于细菌觅

食行为的改进分布估计算法 ＢＦＥＤＡ，并将其应用于预
测控制的滚动优化阶段，以优化求解被控系统的最优

控制序列．Ｂｅｎｃｈｍａｒｋ函数实验结果验证了 ＢＦ－ＥＤＡ算

法在优化解的质量方面的优越性．曲线跟踪实验结果
表明，基于 ＢＦＥＤＡ的预测控制算法具有良好的跟踪性
能、自适应和抗干扰能力．为增强分布估计算法的优化
性能及其在非线性预测控制中的实用性做出了有益的

探索，同时，对于算法的稳定性、收敛性和诸多参数的

选择等问题还有待于做进一步的研究．
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