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基于多策略融合人工旅鼠优化算法的 PID 参数优化
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 摘　要               PID 控制器广泛应用于工业领域，其参数优化是高效实施的关键问题。文章结合 PID 参数优化，提出一

种融合多种搜索策略的改进人工旅鼠算法。该改进算法在初始化阶段引入对立学习策略，以此扩大种群

覆盖范围；优化进程中动态调控探索与开发的比例，并结合差分扰动及精英引导机制，增强个体突破局

部极值区域的能力。通过利用 CEC2022 基准测试函数开展的对比实验结果表明，该改进方法在求解精

度与收敛速度上均优于传统人工旅鼠算法。最后，将该算法应用到 PID 控制器参数优化整定中，进一

步验证了其有效性。   
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0  引言

在工业过程控制领域，PID 控制器因结构简洁明晰、可

靠性高，长期处于主导地位，被广泛应用。然而，PID 控制

器参数的调节过程过于依赖人工经验，在应对非线性、时变

系统等复杂条件时，难以获得最佳的性能指标。随着科技的

发展，近年来，元启发式算法的兴起，为 PID 控制器参数优

化提供了很多可行方法，例如这类算法主要是通过模拟生物

进化、群体协作或生物的生存策略而形成的智能算法，能够

有效解决传统优化算法难以处理的高维、多峰及非线性等问

题。典型的元启发算法包括蜣螂优化算法 [1]、蛇优化算法 [2]、

鹰优化算法 [3]、蚁群优化算法 [4]、遗传算法 [5]、粒子群优化

算法 [6] 和灰狼优化 [7] 等。这些算法的优点是结构简单、无需

依赖梯度信息、全局搜索能力强，在解决复杂优化问题时体

现出优于传统算法适配性和灵活性。

人工旅鼠算法（artifi cial lemming algorithm, ALA）[8] 是

一种模拟旅鼠群体行为的元启发式优化算法。该算法引入

Levy 飞行机制，让算法个体实现长距离跳跃，以增强算法全

局搜索能力。与其他优化算法相比，ALA 优势在于参数设置

简便、易于编程实现，可应用于多种复杂优化问题的求解。

但在实际应用中仍存在局限性：初始种群空间分布相对集中，

种群多样性不足，可能导致算法在搜索初期就陷入局部最优

区域，难以实现全局寻优；算法在探索与开发的模式转换之

间缺乏自适应调节机制，固定的搜索模式会在迭代后期制约

优化性能的提升；同时，ALA 迭代后期个体搜索能力下降，

容易陷入局部最优解，难以进一步提高求解质量。

结合 PID 控制器参数优化整定问题，引入人工旅鼠算法，

针对其局限性，本文提出了一种融合多种策略的改进人工

旅鼠算法（adaptive diff erential elite-refi ning artifi cial lemming 

algorithm, ADEALA），其改进体现在三个方面：

（1）引入对立学习策略，在初始化阶段构建个体的边

界对立解并择优保留，提高初始种群的多样性；

（2）采用线性衰减机制对探索概率进行自适应调控 [9]，

使搜索行为在迭代过程中逐步由全局探索过渡到局部开发 ,

实现探索与开发的动态平衡，进而提升算法的整体寻优效率；

（3）在优化过程中定期围绕当前最优解执行高斯扰动，

生成邻域解以加强局部精细搜索，进一步提高算法求解精度。

为了验证 ADEALA 的效果，本文以 CEC2022 标准测试

函数集为基准进行实验验证，对 ADEALA 的性能与 ALA 进

行对比分析，结果表明，ADEALA 在收敛速度和求解精度上

都有更好的表现。最后，将该改进算法应用到了 PID 控制器

参数的优化整定中。

1  人工旅鼠算法

人工旅鼠算法模拟了旅鼠在野外的四种典型行为：长途

迁徙、挖洞、觅食和躲避天敌。包括探索与开发两个核心操作，

其中长途迁徙与挖洞行为强化了算法的全局探索能力，觅食

与躲避天敌行为则强化了较优区域精细化搜索，同时，通过

行为扰动能够提升种群多样性，避免算法过早收敛。此外，

该算法引入了能量衰减机制去动态调控探索与开发的平衡关

系。利用该算法，可以自适应调整行为模式，实现大范围全

局搜索和局部精细化搜索，保证了算法的收敛精度与运行稳

定性。
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1.1  初始化种群

ALA 为种群型优化算法，开展迭代寻优前，需先完成所

有搜索代理的位置初始化。所有初始候选解构成一个矩阵，

矩阵维度为 N×Dim（N 为种群规模，Dim 为问题维度），矩

阵内各元素取值均限定在优化问题的上下界范围内，种群初

始化公式为：
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式中：rand 表示 0~1 范围内的随机值；LBj 表示第 j 维的下限；

UBj 表示第 j 维的上限。

1.2  长距离迁徙（探索）

长距离迁徙是旅鼠的典型自然行为，当种群数量过度增

长、环境承载能力不足引发食物短缺时，旅鼠会随机发起长

距离迁徙。迁徙过程中，旅鼠会结合自身当前位置与种群内

随机个体的位置探查搜索空间，以此寻找食物充足的栖息区

域，保障自身生存与种群延续。受生态环境、气候等外部因

素影响，旅鼠迁徙的方向与距离均处于动态变化中，无固定

规律。为精准模拟该行为并适配算法优化需求，本文构建了

对应的数学方程，实现探索与开发的动态平衡，进而提升算

法的整体寻优效率。用公式表示为：

   （3）

式中：Zi(t+1) 表示第 i 个搜索代理在第 (t+1) 次迭代时的位置；

Zbest(t+1) 表示当前最优解；F 表示改变搜索方向的标志；B

表示布朗运动的随机数向量，通过均匀步长，对搜索空间内

各类潜在最优区域进行全面探查。

标准布朗运动的步长是通过方差为 1、均值为 0 的正态

分布的概率密度函数得到的，用公式表示为：

                    （4）

                    （5）

                    （6）
式中：R 为一个大小为 1×Dim 的向量，是区间 [-1,1] 中均匀分

布的随机数，该向量控制种群中当前最优个体和随机个体的移

动轨迹，用于表示旅鼠迁徙过程中个体间的相互作用关系。

1.3  挖洞（探索）

挖洞是旅鼠的另一核心自然行为，旅鼠会在栖息地挖掘

洞穴，构建出结构复杂的隧道系统。这类隧道拥有双重功能，

既是旅鼠躲避天敌、保障自身安全的庇护所，也是其储存食

物、应对食物短缺的储藏空间。旅鼠挖掘新洞穴并非盲目开

展，而是结合自身当前洞穴与种群内随机个体的洞穴位置，

随机进行挖掘。该行为模式可帮助旅鼠快速躲避天敌追捕，

提升食物搜寻效率，使其更好地适应野外的生存环境，同时

为算法的全局探索环节提供了自然行为参考。

   （7）

式中：L 表示与当前迭代次数相关的随机数；i 表示从总体中

随机选取的搜索个体；b 表示 1 和 N 之间的随机整数索引值。

L 和 Zb(t) 表示描述旅鼠个体在挖掘新洞穴时的相互作用。L

的值计算公式为：

                                    （8）

1.4  觅食（开发）

觅食是旅鼠在资源丰富的区域进行随机游荡、四处探寻

食物资源的行为，这个特征使算法侧重于局部精细化搜索，

有利于实现探索与开发的动态平衡。觅食行为通过向当前最

优解附近微调位置来提高收敛精度，进而提升算法的整体寻

优效率。

   （9）

式中：spiral 表示觅食期间随机搜索的螺旋形状。

 （10）
式中：radius 表示觅食范围的半径，具体数值用公式表示为：

            （11）

1.5  躲避天敌（开发）

洞穴是旅鼠的主要避难场所，旅鼠一旦察觉天敌靠近，

它就会迅速返回到洞穴，并使用欺骗性动作去干扰天敌的判

断，以此躲避天敌的追捕、提升自身的生存概率。在 ALA

算法中，这一步主要是模拟旅鼠遭遇天敌时的这种逃逸行为，

并引入随机扰动机制以增强算法跳出局部最优的能力。数学

表达中常结合莱维飞行（Levy fl ight）实现非均匀跳跃，提升

算法的整体寻优效率。

 （12）

                                                  （13）

式中：G 表示旅鼠的逃逸能力，其数值随着迭代次数的增加

而降低；Tmax 表示最大迭代次数，用于控制逃逸系数的衰减

幅度，确保逃逸行为贴合算法迭代规律；Levy(x) 表示莱维飞
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行函数，用来模拟旅鼠在逃跑时的欺骗性动作。

莱维飞行函数用公式表示为：

 （14）

式中：μ 和 υ 表示 0~1 区间内的随机值；β=1.5。

2  增加的多策略

2.1  自适应探索与开发平衡机制

为提升算法在复杂搜索空间中的性能，本算法采取了动

态调节全局搜索与局部搜索权重的策略 [10]。具体而言，当连

续多代中全局最优值的提升幅度较小，说明算法可能陷入局

部极值，此时增加全局性搜索（例如 Levy 飞行）的概率，

以提升算法摆脱局部极值的能力；反之，若全局最优解的提

升较为显著，就着重强化局部搜索，推动算法更快地向最优

解逼近。这种机制使得算法能够依据实际的进化情况灵活地

调整搜索策略，从而提升整体的寻优效率。

                                  （15）

式中：fbest(t) 表示第 t 代的全局最优适应度；k 表示窗口宽度

取 5。

                                  （16）

2.2  差分扰动引导策略

在算法主搜索机制基础上，增加了一种差分扰动算子。

具体实现为：每代针对个体，随机选取种群中的三个个体，

通过差分变异产生新解，并与主算法生成的解以一定比例融

合。此方法借鉴了微分进化思想，可以在算法运行过程中持

续为种群引入新的搜索方向，有效提升种群的多样性和全局

搜索能力。

                                 （17）

                                  （18）

式中：Xr1、Xr2、Xr3 为种群中随机选择的个体；F 为差分缩放

因子（通常为 0.5）；λ 为权重（依据收敛速度自适应变化）；

为主旅鼠算法生成的新位置。

2.3  局部收缩与精英引导机制

为加快算法收敛速度，同时避免低质量个体干扰整体优

化效果造成干扰，ADEALA算法设置了周期性精英引导操作。

具体而言，每间隔若干迭代代次，将部分表现较差的个体重

新部署至当前最优解附近，并施加微小扰动。该操作能够充

分利用当前最优解的相关信息，提升种群整体质量，同时推

动算法快速向全局最优解逼近。 

 （19）

式中：X * 为全局最优个体；δ 为缩放系数（如 0.1）；⊙ 为

Hadamard 积（逐元素乘法）。

3  仿真实验

本实验采用 CEC2022 测试函数集作为算法性能评价

基准。实验设置优化问题为 10 维，变量取值范围限定在

[−100,100]。每种算法在每个测试函数上独立运行 30 次，并

分别记录每组实验的平均值、标准差、最大值、最小值以及

中位数。此外，实验还绘制了算法在迭代过程中的平均收敛

曲线，以便对搜索效率与结果稳定性进行直观比较。我们挑

选了一些典型测试函数，将两种算法的收敛曲线放在一起进

行了比较（如图 1~3 所示）。

图 1  F3 函数收敛曲线

图 2  F5 函数收敛曲线

图 3  F10 函数收敛曲线
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4  PID 控制器参数优化实验

为验证改进算法在实际工程问题中的应用价值，本文将

其用于 PID 控制器参数的优化设计，并与常规整定方法进行

了对比。实验对象选用典型二阶系统。采用的被控对象为：

2

1( )
10 15

G s
s s

=
+ +                                  （20）

以 ITAE 指标作为性能评价准则，常规整定方法得到的

典型 PID 控制器参数为：比例系数 Kp=1、积分系数 Ki=1、

微分系数 Kd=0，对应的系统性能指标值为 287.127 4；通过

ADEALA 算法优化后得到的 PID 控   制器参数为：Kp=0.1、

Ki=2、Kd=0.982 56，此时系统性能指标值优化至 78.884 7，

指标降幅显著。对比结果如图 4 所示，ADEALA 优化后的系

统阶跃响应在上升速度和系统性能方面均优于传统 PID；图

5 也表明算法具有良好的寻优能力。这充分说明了智能优化

方法在复杂对象参数整定中的优势。

时间 /s

图 4  不同算法的系统阶跃响应对比

图 5  ADEALA 优化收敛曲线

5  结论

本文针对人工旅鼠算法在多样性、全局搜索能力和易陷

入局部最优等方面的不足，提出了一种多策略改进算法。实

验结果表明，ADEALA 在多种标准测试函数和 PID 控制器参

数优化问题中均表现出更高的优化精度和更快的收敛速度。

后续研究可进一步拓展该算法在高维、多目标及实际复杂工

程优化中的应用。
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