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基于改进鲨鱼优化算法的自抗扰控制参数整定

魏立新1†, 赵默林1, 范 锐1, 周红星2
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摘 要: 非线性自抗扰控制器耦合参数多,常规经验整定法难以获得最优参数,以至于影响控制器的控制精度.单
一机制的优化算法整定出的自抗扰参数均可能是局部最优解,不能有效提高自抗扰控制器的控制精度.针对此问
题,提出一种基于改进鲨鱼优化算法的自抗扰控制器参数优化设计方法.为解决基本鲨鱼优化算法易陷入局部最
优解、算法后期收敛速度慢的问题,提出混合交叉变异策略与双种群协同机制,以 ITAE指标为自抗扰控制器参数
选择的优化目标,并以二自由度机械臂为例进行仿真验证.结果表明,优化后的自抗扰控制器具有更小的超调量
和更高的控制精度,在加入外界干扰后,控制器可以很快抑制干扰,具有很好的抗干扰能力,改进后的鲨鱼优化算
法可以用于复杂非线性系统自抗扰控制器的参数优化.
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Parameter tuning of active disturbance rejection control based on
ameliorated shark smell optimization algorithm
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Abstract: There are many coupling parameters in a nonlinear active disturbances rejection controller (ADRC), but the
optimal parameters are difficult to be obtained by the method of conventional empirical turning, which affects the control
accuracy of the controller. A single-mechanism optimization algorithm is used to set the ADRC parameters that may
be the local optimal solution, which can not effectively improve the control accuracy of the ADRC. For this problem,
a parameter optimization design method based on the improved shark optimization algorithm is proposed. In order to
solve the problem that the basic optimization algorithm is easy to fall into local optimum and converges slow, a hybrid
cross mutation strategy and a double population co-evolution mechanism are proposed, which take the ITAE index as
the optimization target of ADRC parameters selection and simulation with a two degrees of freedom manipulator as
an example. The result shows that the optimized ADRC has less overshoot and higher control accuracy. After adding
external interference, the controller can quickly suppress interference, so it has good anti-interference ability which can
be used to optimize the parameters of the ADRC in complex nonlinear systems.
Keywords: shark smell optimization；ADRC；parameter setting；co-evolution；double population；mechanical arm

0 引 言

自抗扰控制是由Han[1]提出的一种基于非线性

PID控制律且不依赖于精确系统模型的鲁棒控制方
法,其控制特点是将模型内扰和不可测外扰作为系
统的总扰动,通过扩张状态观测器观测这些扰动,并
用误差反馈的方式对其进行实时评估并给予补偿.
非线性自抗扰较为复杂,耦合参数多,目前自抗扰控

制器的参数整定很大程度上依赖于经验,会影响控制
精度[2-3],因此非线性自抗扰参数整定问题已成为当
下研究的重点[4-6].
目前已出现多种自抗扰控制器参数的整定方法,

主要是结合各种智能算法对自抗扰控制器 (ADRC)
参数进行寻优,如改进的遗传算法[7]、改进的混沌量

子粒子群优化算法[8]、基于沉降/观测时间的优化算
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法[9]、蚁群算法[10]、鲸鱼优化算法[11]、改进的混沌

粒子群算法[12]、基于免疫二值粒子群算法[13]等.但
是,采用单一机制的优化算法整定出的自抗扰参数
均可能是局部最优解,不能有效提高自抗扰控制器
的控制精度.针对上述问题,本文提出一种基于改进
鲨鱼优化算法的自抗扰控制器.鲨鱼优化算法 (Shark
smell optimization, SSO)是2016年由Abedinia等[14]提

出的一种新的群体智能优化算法,其优点在于调整
的参数少且具有很强的局部搜索能力,但很难找到
全局最优解.因此,本文首先通过引入交叉和变异
策略提高算法的全局搜索能力,其次引入双种群机
制,改善算法在后期出现的寻优缓慢的现象,最后
采用改进后的鲨鱼优化算法 (Ameliorate shark smell
optimization, ASSO)整定自抗扰参数,并以两自由度
机械臂为例进行仿真验证.

1 自抗扰控制原理

自抗扰控制器[1]主要是由跟踪微分器 (Tracking
differentiator, TD)、扩张状态观测器 (Extended state
observe, ESO)和非线性反馈控制率 (Nonlinear state
error feedback control law, NLSEF) 3部分组成的,以二
阶非线性对象为例,其结构如图1所示.
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图 1 自抗扰控制器

在图 1中: TD给出了过渡过程 v1及其微分 v2;
NLSEF是安排的过渡过程与对象状态变量之间的
误差的非线性控制策略,对e1和e2进行非线性组合

并输出控制信号u0; ESO跟踪对象输出y并估计对象

的各阶状态变量z1, z2和对象总扰动实时作用量z3; b
是控制输入放大系数. TD方程为

v1(k + 1) = v1(k) + hv2(k),

v2(k + 1) =

v2(k) + hfst(v1(k)− v0, v2(k), r, h0). (1)

ESO方程为
ε1 = z1(k)− y,

z1(k + 1) = z1(k) + T (z2(k)− β01ε1),

z2(k + 1) =

z2(k) + T (z3(k)− β02fal(ε1, α1, δ1) + b0u),

z3(k + 1) = z3(k)− Tβ03fal(ε2, α2, δ2). (2)

NLSEF方程为
e1(k) = v1(k)− z1(k),

e2(k) = v2(k)− z2(k),

u0 =
n∑

i+1

βifal(εi, αi, δi),

u = u0 −
z3
b0
. (3)

其中: r是快慢因子;h是步长;β01,β02,β03,βi是修正

系数.上述7个参数即控制器中需要整定的参数,对
控制系统性能影响最大.函数 fal是一种非线性函数,
是输出误差校正率, e是误差.
本文针对ADRC参数难以整定以至于影响控制

精度的问题,将自抗扰参数优化问题转化为无约束优
化问题,即将 ITAE指标作为目标函数并采用改进的
鲨鱼优化算法进行优化.系统框图如图2所示.
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图 2 基于改进鲨鱼优化算法的ADRC系统

2 改进的鲨鱼优化算法

2.1 SSO优化算法

鲨鱼觅食行为包含前进和旋转,可极其高效地寻
到猎物.因此,模拟鲨鱼觅食的鲨鱼优化算法是众多
优化算法中的一种效率极高的优化算法[14].
定义NP个最初的速度矢量,即

V = [V 1
1 , V

1
2 , · · · , V 1

NP]. (4)

鲨鱼在每个维度的速度公式可以写为

|vki,j | = min
[∣∣∣ηk ·R1 ·

∂(OF)
∂xj

∣∣∣
xk
i,j

+ αk ·R2 · vk−1
i,j

∣∣∣,
|βk · vk−1

i,j |
]
. (5)

其中: j = (1, 2, · · · ,ND); i = (1, 2, · · · ,NP); k = (1,

2, · · · , kmax), kmax是每个阶段的速度; OF是目标函
数; ηk ∈ [0, 1];βk是k阶段的速度限制率;R1、αk和

R2是均匀分布在 [0, 1]之间的随机数.鲨鱼向前移动
所产生的新位置Y k+1

i 为

Y k+1
i = Xk

i + V k
i ·∆tk, (6)

其中∆tk是k阶段的时间间隔.
除了向前运动外,鲨鱼通常沿着他们的路径旋转

运动.这是鲨鱼的一种真实的运动方式,这种位置的
搜索公式如下:

Zk+1,m
i = Y k+1

i +R3 · Y k+1
i . (7)

其中:m = (1, 2, · · · ,M),M是在位置搜索中每个阶
段的点的数量;R3是均匀分布在 [−1, 1]之间的随机

数.由此实现了Zi在Yi附近的位置搜索.若鲨鱼在旋
转运动中找到一个更强气味点,则它会去到该点,并
继续搜索路径,这一特点在SSO算法中实现如下:
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Xk+1
i = arg max{OF(Y k+1

i ), OF(Zk+1,1
i ),

· · · ,OF(Zk+1,M
i )}. (8)

考虑OF应该被最大化,因此Y k+1
i 由之前的运动获

得,Zk+1,M
i 由旋转移动获得.选择拥有更高OF值的

候选解作为鲨鱼的下一个位置,即Xk+1
i .向前运动和

旋转运动的过程一直循环,直到k达到kmax.

2.2 SSO算法的改进策略

尽管SSO算法有着极高的优化搜索能力,但也
存在缺点. SSO算法易于陷入局部收敛,这一缺陷源
自于算法在迭代过程中使所有个体都靠近最优位置,
致使鲨鱼种群因个体聚集而损失多样性,不利于全局
收敛.因此,本文考虑一种将遗传算法与鲨鱼优化算
法相结合的改进策略,目的是更好地提升鲨鱼优化算
法的性能.在迭代过程中,鲨鱼个体的更新规则使得
遗传算法与鲨鱼优化算法结合的混合算法有一定的

方向指引性,有利于其加速收敛和全局寻优;同时,遗
传算法的交叉变异又使得基于进化的鲨鱼优化算法

不至于在陷入局部最优时立刻停滞寻优,会使其产生
一定的扰动和变异,从而有助于其跳出局部最优的窘
境.其变异公式为

uG
i,j = XG

r1,j + F (XG
r2,j −XG

r3,j). (9)

其中:uG
i,j是个体uG

i 的第j维元素;XG
r1,j ,XG

r2,j ,XG
r3,j

是G代种群的3个互异个体;F是缩放因子.
交叉方式为二项式交叉,其公式为

V G
i,j =

uG
i,j , f(rand(·) ⩽ CR);

XG
i,j , otherwise.

(10)

其中:V G
i,j是V G

i 的第J维元素; rand(·)是 [0, 1)内的随

机数; CR = 0.3是交叉概率,并且对变异后的新粒子
做边界处理.但改进后的算法会出现寻优缓慢,甚至
于停滞的问题.
为此,本文考虑双种群[15-16]同时进化并进行信

息交流的改进策略.由于鲨鱼优化算法和改进后的
鲨鱼优化算法产生新个体的方式不同,导致他们在寻
优时的效果也不同.本文基于他们的优势融合,提出
一种双种群遗传鲨鱼算法 (ASSO).主要思想是把随
机初始化后的种群分成两组:其中一组采用SSO优
化算法,个体更新公式采用式 (8),算法局部搜索能力
较强,收敛速度快;另外一组采用ASSO优化算法,算
法在粒子更新时加入交叉变异策略,帮助粒子跳出局
部最优,提高算法的全局搜索能力.通过把两个种群
并行进化,使算法在保持收敛速度和种群多样性的前
提下,提高全局收敛率.

具体的改进鲨鱼优化算法的计算步骤如图3所
示,算法终止的判定条件为算法是否达到最大迭代次

数或误差值是否小于误差最小设定值.
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图 3 改进的鲨鱼优化算法

3 控制算法性能测试

3.1 基于测试函数的性能比较

为了验证本文改进的鲨鱼优化算法较优,采用
10种不同的测试函数进行测试.先后采取改进的鲨
鱼优化算法 (ASSO)、鲨鱼优化算法 (SSO)、混沌粒
子群算法 (CPSO)和遗传算法 (GA)分别求解.其中: 4
种算法的种群规模或个体数目均为30,迭代次数均
为200; GA的交叉和变异概率为30 %; SSO和ASSO
的惯性系数为αk = 0.1, ηk = 1,随机数为R1 =

0.3,R2 = 0.4,R3 = 0.2,交叉和变异概率为 30 %;
ASSO种群间个体的交换概率为10 %. 4种算法的其
他相关参数设置相同.具体的测试结果如表1所示,
其中加粗字体表示最好的结果.
通过算法对比可以发现, ASSO算法的整体性能

要优于其他 3种算法.对于测试函数 f4而言, ASSO
算法可以找到理论最优值且较其他3种算法更加稳
定,搜索精度更高.对f1 ∼ f4而言, ASSO算法较之前
的SSO算法在精度上都有提高.对于 f6而言, ASSO
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表 1 10个不同测试函数的仿真计算结果

Name Function Value
Mean fmin

ASSO SSO GA CPSO ASSO SSO GA CPSO

f1 Beale’s 0 1.266e-2 2.152e-2 0.041 26 0.032 16 1.89e-3 2.37e-3 3.19e-3 3.97e-3
f2 Booth’s 0 2.75e-4 4.21e-3 0.013 78 5.25e-4 5.2e-5 8.1e-4 1.42e-3 1.1e-4
f3 Three hump 0 4.6e-3 3.98e-3 0.012 14 6.14e-3 0 5.1e-4 8.9e-4 0
f4 Ackley’s 0 0 3.14e-3 0.011 92 8.43e-3 0 4.4e-4 9.7e-4 4.7e-4
f5 Eggholder −959.64 −959.15 −958.77 −952.41 −954.88 −959.40 −959.27 −959.08 −959.11
f6 Lévi 0 1.12e-3 1.44e-3 1.75e-3 1.31e-3 5.4e-4 6.9e-4 1.09e-3 3.5e-4
f7 Goldstein Price 3 2.974 3 2.963 3 2.918 5 2.937 7 2.998 1 2.994 2 2.987 2 2.990 6
f8 Easom −1 −0.990 1 −0.983 2 −0.972 4 −0.988 9 −0.995 6 −0.997 3 −0.988 5 −0.991 5
f9 McCormick −1.913 3 −1.805 8 −1.890 4 −1.852 2 −1.895 2 −1.911 8 −1.908 5 −1.907 2 −1.908 9
f10 Matyas 0 1.09e-3 1.72e-3 2.05e-3 1.57e-3 6.1e-4 7.4e-4 1.28e-3 7.9e-4

算法在控制精度上略低于CPSO算法,但与其他3种
算法相比在精度上有了较大提高;对 f8而言,虽然
ASSO算法在精度上略低于GA算法,但与其他 3种
算法相比在精度上有了很大提高,也更加稳定.因此
ASSO算法较其他3种算法而言,找到最优解的精度
更高,算法效率更高,可用于优化自抗扰参数.

3.2 基于测试函数的性能比较

本文采用指标为参数选择的最小优化目标,采用
改进鲨鱼优化算法对自抗扰控制器进行在线优化,迭
代次数为100, ITAE标准可以描述为

J =
w T

0
t|e(t)|dt. (11)

图4、图5为CPSO[17]算法和ASSO算法对两组
ADRC参数整定过程中的评价函数优化曲线.由图
4和图5可知, ASSO算法的寻优范围远远大于CPSO
算法,在算法初期, ASSO算法的评价函数值迅速下
降,说明算法具有很好的初值寻优,加快了搜索速度,
提高了算法优化效率,可比CPSO算法得到更小的评
价函数值.因此, ASSO算法可以比CPSO算法更好地
得到控制器参数.
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图 5 第2组参数寻优

4 基于实际算例的仿真对比

工业机械臂在实际生产中越来越重要,对其控
制的研究也成为当下的热点之一[18-19].由于机械臂
模型具有非线性和强耦合性等特点,非线性ADRC很
难依靠经验整定出一组合适的控制参数.以2DOF机
械臂为例,针对机械臂模型的特点和非线性自抗扰
参数整定问题,提出一种ASSO-ADRC的控制算法对
机械臂进行轨迹跟踪仿真,通过轨迹跟踪误差结果
的对比分别采用经验整定法、遗传算法[7]、蚁群算

法[10]、蜂群算法和ASSO算法对整定后的ADRC的控
制精度进行验证.实验结果表明, ASSO算法整定后
的ADRC具有更高的控制精度.
在考虑重力补偿的基础上和未知扰动的前提下,

机械臂的动力学方程[19]可表示为

D(q)q̈ + C(q, q̇)q̇ +G(q) = τ + d. (12)

其中:D(q)是2 × 2阶正规惯性矩阵,C(q, q̇)是2 × 2

阶离心和哥氏力项,G(q)是重力矩向量.基于重力补
偿的PD控制率为

τ = Kdė+Kpe+ Ĝ(q). (13)

首先,通过ASSO优化算法对ADRC控制器参数
进行优化,优化的参数结果如下:β01 = 96.23,β02 =

292.09,β03 = 94.82,β1 = 31.12,β2 = 28.13;其次,通
过优化后的自抗扰控制器对机械臂运动轨迹进行仿

真.具体测试结果如图6和图7所示.图6和图7为经
过5种不同算法整定的ADRC控制机械臂运动后得
到的位置跟踪误差对比图,可以发现, ASSO算法整
定后的ADRC控制器可以将控制误差控制在1 %以
内,对于q1的控制误差更是可以减小到1 h,控制精
度远远优于其他4种方式整定后的ADRC,且系统波
动较小,能够较快达到稳态.为了验证ASSO算法整
定的自抗扰控制器的抗干扰能力,选取仿真时间为
T = 30,并在T = 12 s时加入一个幅值为2的阶跃信
号作为外界扰动.可以看出,系统稳定后加入外界扰
动,对于ASSO算法整定后的ADRC而言,其控制效
果几乎没有影响且稳定性远远优于其他4种方法整
定后的ADRC.因此,该实验表明,基于ASSO算法整
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定后的ADRC具有更高的控制精度.
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图 6 基于不同算法的q1位置跟踪误差比较
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图 7 基于不同算法的q2位置跟踪误差比较

5 结 论

本文针对自抗扰控制器参数难以整定的问题,提
出了一种基于鲨鱼优化算法的整定方式,并针对鲨
鱼优化算法易陷入局部收敛的缺陷,引用一种基于双
种群和交叉变异协同进化的改进策略,先后通过测试
函数和 ITAE指标验证改进后的鲨鱼优化算法,结果
表明该算法克服了原有缺陷,可用于ADRC的参数整
定.以两自由度串联机器人为例进行验证,跟踪误差
的对比结果表明,改进鲨鱼优化算法整定后的ADRC
较其他4种方法具有更好的控制精度.因此,本文提
出的改进的鲨鱼优化算法可以用于自抗扰控制器的

参数整定上.
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