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一种面向压电微动台的增强型鸽群优化分数阶控制策略

金　煜1，王旭辰1，徐　扬2，杨晓峰1†

(1. 复旦大学 工程与应用技术研究院，上海 200433；2. 西北工业大学 民航学院，江苏 太仓 215513)

摘　要: 针对压电微动台的非线性特性以及多轴解耦控制挑战, 提出一种基于动态相互学习策略的改进型鸽群优

化算法 (PIO), 并提出结合分数阶控制 (FOPID)的 DMLPIO-FOPID的控制策略进行实验研究. 首先, 对压电微动

台进行力学分析, 使其非线性特性近似线性化; 然后, 根据动态相互学习策略建立动态相反学习种群, 以提升鸽群

优化算法的寻优性能; 接着, 引用一种基于稀疏回归算法的迟滞辨识方法对压电微动台的迟滞逆模型进行补偿;

最后, 搭建压电微动实验平台对所设计控制器进行实验研究. 实验结果表明: DMLPIO-FOPID控制器在 4种评价

函数的优化测试中性能最佳, 平均领先果蝇优化与鸽群优化这两种分数阶控制器 19.28 %、20.73 %; 且在搭建的

压电微动台的三轴测试中, 所设计控制器均方差最小、收敛时间最短, 表明 DMLPIO-FOPID控制方法有助于实

现压电微动台的精密控制.
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An enhanced pigeon swarm optimization-based fractional-order control
strategy for piezo micro-motion stage
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Abstract: To tackle the nonlinear characteristics and multi-axis decoupling control challenges of piezoelectric micro-
motion stages, we propose a modified pigeon-inspired optimization algorithm(PIO) that incorporates a dynamic mutual
learning(DML)  strategy.  Additionally,  an  experimental  study  is  conducted  to  integrate  fractional  order  proportional-
integral-derivative(FOPID)  control  with  the  DMLPIO-FOPID  control  strategy.  Initially,  we  perform  a  mechanical
analysis of the piezoelectric micro-motion stage to approximate its nonlinear behavior through linearization techniques.
Subsequently, a dynamically opposing learning population is established based on the dynamic mutual learning strategy
to enhance the optimization efficacy of the pigeon-inspired optimization algorithm. Furthermore, we introduce a delay
identification  method  utilizing  sparse  regression  algorithms  to  compensate  for  hysteresis  inverting  models  associated
with  piezoelectric  micro-motion  stages.  Finally,  an  experimental  platform  is  developed  for  testing  the  designed
controller  on  piezoelectric  micro-motion  stages.  The  experimental  results  demonstrate  that  the  DMLPIO-FOPID
controller  outperforms  four  evaluation  function  optimization  tests  by  an  average  margin  of  19.28%  and  20.73%
compared  to  fruit  fly  optimization  and  traditional  pigeon-inspired  optimization  strategies,  respectively.  Moreover,  it
achieves minimal mean square deviation and shortest convergence time during three-axis testing of piezoelectric micro-
motion  stages,  indicating  that  the  DMLPIO-FOPID  control  approach  significantly  enhances  precision  in  controlling
these systems.
Keywords: piezo actuated；fractional order control；pigeon-inspired optimization；sparse regression

 

0    引　言

近年来, 压电微动台以其出色的响应速度和纳

米级步距等特性, 在精密工业领域, 特别是在光学和

精密定位等行业中成为重要的零部件
[1]. 压电微动台
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通过柔性簧片的材料变形实现微运动, 而压电电机

的压电效应则为其提供了驱动力. 然而, 压电效应所

固有的迟滞非线性特性
[2], 对压电微动台的精密控制

带来了不小的挑战.
常见的压电微动台可实现多个自由度的微动运

动, 各自由度会存在压电迟滞的耦合, 使得在控制精

度上存在损失, 且控制参数的不合适也会导致微动

台发生振动. PID控制方法作为压电控制的常用方

法之一
[3], 通过调整比例、积分和微分 3个环节的参

数来实现对压电系统的响应速度、稳态误差以及动

态性能的优化. 然而, 对于非线性、时变或具有复杂

动态特性的系统, PID控制器的性能往往会受到一

定限制. 相比之下, FOPID (fractional-order PID)控制

器在 PID的基础上进行了拓展和创新
[4], 它将整数

阶微积分替换为分数阶微积分, 通过引入分数阶次

这一新的参数维度, 为控制系统设计提供了更大的

灵活性和优化空间. FOPID控制器的优势主要体现

在以下几个方面: 1)分数阶微积分能够更好地描述

实际系统的动态行为, 尤其是对于含有记忆特性和

非局部特性的系统, 这使得 FOPID控制器在处理复

杂非线性系统时具有更高的精度和适应性. 2) FOPID
控制器在参数调整上具有更大的灵活性. 通过调整

分数阶次和 PID环节的参数, FOPID控制器可在更

广泛的范围内优化系统性能, 实现更好的鲁棒性和

稳定性. 3)由于分数阶微积分对于时间变化具有更

强的适应性, FOPID控制器能够更好地应对系统参

数的变化, 保持稳定的控制性能
[5]. 压电微动台作为

一种典型的非线性系统, 其运动过程受到压电迟滞

效应等一些因素的影响. 这些非线性因素使得 PID
控制器难以实现对运动台的精确控制. FOPID控制

器以其独特的分数阶微积分理论和灵活的参数调整

能力, 在处理压电微动台这类具有复杂非线性特性

的系统时表现出色, 它能够实现对运动台的精确控

制, 提高定位精度和稳定性. 然而, FOPID的多参数

适配在增加调试灵活性的同时, 也对参数优化提出

了巨大的挑战
[6]. 为了应对这一挑战, 各类优化算法

如果蝇算法 (FOA)、灰狼算法 (GWO)等已被研究应

用于 FOPID的参数适配. 这些应用在 FOPID的优化

算法实际效果中各自展现出了不同的优势
[7], 如整定

速度更快或减小过冲误差效果更明显. 然而, 受限于

不同优化算法自身的特性, 它们在不同场景下的表

现差异较大, FOA算法虽然模拟了果蝇利用嗅觉和

视觉寻找全局最优解, 但是在处理复杂问题时可能

会陷入局部最优解, 导致搜索效率降低. GWO算法
[8]

模拟了狼群的社会结构和狩猎行为, 但是在处理高

维或约束性强的优化问题时可能会面临一定的挑战.
因此, 如何选择适合的优化算法来适配 FOPID参数,
仍然是一个值得深入研究的课题.

鸽群算法 (PIO)[9] 是受鸽群导航启发而提出的

创新算法, 通过模拟鸽群归巢这种行为, PIO算法能

够在解空间中进行高效地搜索, 并快速找到问题的

最优解. PIO虽然以快速收敛著称
[10], 但是易陷入局

部最优
[11]; Zhang等[12]

提出了高斯分布式鸽群算法

(GPIO), 引入了高斯分布扩大搜索范围, 增强了整体

搜索能力, 解决了航天器位置重定向问题; 有学者提

出了增强型鸽群优化算法 (SAPIO), 基于概率随机

切换地图、罗盘和地标算子, 提升了 PIO解决复杂问

题的性能.
尽管这些改进措施在一定程度上缓解了 PIO算

法在局部优化中遇到的困境, 但是在迭代过程中, PIO
种群数量的减少仍然是一个亟待解决的关键问题.
种群数量随着迭代的减少显著降低了算法的搜索效

率. 为了克服这一难题, 本文引入基于动态相对学习

(DML)策略的方法. 该策略通过建立反向学习点, 有
效增加种群的多样性, 从而提升优化精度, 并显著降

低 PIO算法陷入局部陷阱的风险.
首先, 针对压电微动台存在的迟滞非线性问题,

本文采用基于 Relay-SINDy辨识算法的迟滞模型设

计逆模型补偿方法; 然后, 结合以上研究内容, 提出

一种基于 DMLPIO算法适配参数的 FOPID控制策

略, 该策略通过 DMLPIO算法的优化, 适配 FOPID
控制器的最佳参数, 实现控制精度的进一步提升; 最
后, 通过仿真和实验验证所提出控制策略的有效性.
实验结果表明, 该策略能够显著提高压电微动台的

控制精度.
 

1    压电微动台的控制策略

压电微动台由压电电机、柔性簧片、传感器等组

成. 根据运动台的压电电机和传感器布局进行解耦

计算并设计其基于 DMLPIO的控制策略.
 

1.1    压电微动台建模

∼ (xs1 , ys1) (xs2 , ys2)

(xs3 , ys3) ∼ (xa1
, ya1

)

(xa2
, ya2

) (xa3
, ya3

)

图 1为压电微动台坐标示意图. 如图 1所示: 以
运动台中心为坐标原点, 建立被控对象的坐标系, 获
取所有传感器、电机在这个坐标系中的坐标. 传感

器 1   传感器 3的坐标分别为 ,  ,

; 电机 1   电机 3的坐标分别为 ,

,  .
 

1.1.1    传感器解耦矩阵

将传感器解耦至 3个轴, 其转换矩阵关系为
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 x1

x2

y3

 =

 1 0 −ys1

1 0 −ys2

0 1 xs3

 x
y
r

 . (1)

写成矩阵形式为

Xs=TsX. (2)

其中

Xs = [ x1 x2 y3 ]T, (3)

Ts =

 1 0 −ys1

1 0 −ys2

0 1 −xs3

 , (4)

X = [ x y r ]. (5)

X Xs

Ts ys1

y ys2 y

xs3 x

这里:  为 3个轴响应;  为 3个传感器在坐标系

中的位置响应;  为转换矩阵; 坐标中:  表示 1号
传感器在 方向的坐标,  表示 2号传感器在 方向

的坐标,  表示 3号传感器在 方向的坐标. 

1.1.2    电机解耦矩阵

将电机解耦至 3个轴, 其转换矩阵关系为 Fx

Fy

Fr

 =

 0 1 1
1 0 0
xa1

−ya2
−ya3


 Fy1

Fx2

Fx3

 . (6)

写成矩阵形式为

F =TaFa. (7)

其中

F = [ Fx Fy Fr ]T, (8)

Ta =

 0 1 1
1 0 0
xa1

−ya2
−ya3

 , (9)

Fa = [ Fy1 Fx2
Fx3 ]. (10)

F Fa

Ta xa1

x ya2
y

这里:  为 3个轴的力;  为 3个压电电机在坐标系

中的力响应;  为转换矩阵; 坐标中:  表示 1号电

机在 方向的坐标,  表示 2号电机在 方向的坐

ya3
y

y

x

标,  表示 3号电机在 方向的坐标. 电机、传感器

出力方向定义表明电机出力方向、传感器的响应方

向均按照坐标轴的方向定义为正方向. 如当 1号电

机收缩时, 被控对象朝 的正方向运动, 则 1号电机

收缩方向为正; 当 2号、3号电机拉伸时, 被控对象

朝 的正方向运动, 则 2号、3号电机拉伸方向为正

方向. 

1.2    压电电机的非线性特性

P

P

压电电机通过压电材料的逆压电效应, 实现了

电压向压电材料形变的转换, 进而产生机械运动并

导致位移的产生. 然而, 压电迟滞现象的存在导致了

电压输入与位移输出间的复杂多映射关系, 即当前

位移不仅受到当前输入的影响, 还受到过去输入的

影响. 这种非线性特性对压电电机的控制精度造成

了显著损失. SINDy (sparse identification of nonlinear
dynamics) [13] 于 2015年提出, 它通过有限的输入和

输出信号采集, 在候选非线性数据库上进行正交运

算, 并利用稀疏算子进行模型简化, 从而在有限的数

据量下实现快速建模. 迟滞环上升沿与下降沿交汇

处的凸点易造成拟合失真, 因此, 本文采用 Relay-
SINDy  [14] 的分段拟合方法 , 其正模型 和逆模型

的多项式表达式如下所示:

Ṗ = C + a1 · Pa + a2 · Va + a3 · P 2
a+

a4 · Pa · Va + a5 · V 2
a +

a6 · P 3
a + . . .+ an · V n

a , (11)

V̇ = C + b1 · Va + b2 · Pa + b3 · V 2
a +

b4 · Va · Pa + b5 · P 2
a+

b6 · V 3
a + . . .+ bn · P n

a . (12)

Ṗ V̇

an bn

n

其中:  为迟滞位移输出微分,  为迟滞电压输入微

分,  为迟滞的位移输出表达式系数,  为迟滞的电

压输入表达式系数,  为正整数. 

1.3    压电微动台的分数阶 PID 控制策略

λ µ

为了更精确地控制压电微动台 , 本文采用了

FOPID控制器设计. 本研究聚焦于压电电机, 采用

FOPID控制方法. 基于 DMLPIO算法的总体控制框

图如图 2所示. 鉴于压电动态系统的非整数阶特性,
FOPID相较于传统 PID更能准确地描述其动态行

为. 除传统 PID的参数, FOPID还新增了积分阶次

和微分阶次 两个关键参数, 从而拓宽了调节范围

并提升了灵活性. 其传递函数和参数范围如下所示,
通过精细调整这些参数, 可有效优化压电微动台的

控制效果:

G(s) = Kp +Ki

1

sλ
+Kds

µ, 0 ⩽ λ, µ ⩽ 1. (13)

Kp Ki Kd λ其中:  、 、 分别为控制器参数,  为积分阶次,

 

y

r x

压电电机 1

压电电机 2

压电电机 3

传感器 1

传感器 2

传感器 3

(x  , y  )a a11

(x  , y  )a a22

(x  , y  )a a33

(x  , y  )s s11

(x  , y  )s s22

(x  , y  )s s33

图1    压电微动台坐标示意图
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µ为微分阶次. 显然, FOPID更多的参数相比于传统

PID更灵活, 可达到更佳的控制效果.

x、y、r

∼

∼
x、y、r

如图 1和图 2所示, 压电微动台系统通过伺服

控制直接对位置环进行调控. 当向 三个坐标

轴分别输入目标位置时, 运动台轴输出的变换矩阵

会作用于电机 1   电机 3, 生成对应的实际控制电

压分量. 这 3个电机则以运动台的柔性簧片为引导,
输出位移. 同时, 传感器 1   传感器 3会测量并反馈

运动台在 坐标上的位置, 这些位置信息经传

感器变换矩阵处理后, 与 DMLPIO优化后的 FOPID
参数一同参与系统的伺服控制. 特别地, 本研究还通

过补偿迟滞逆模型来降低压电电机迟滞非线性对控

制精度的影响. 

2    改进型 PIO 优化算法 

2.1    基础 PIO 算法

PIO算法的灵感来源于鸽子在归巢时的导航过

程, 融合了地图罗盘算子和地标算子, 如图 3所示.
在地图罗盘操作阶段, 使用当前群体中最优解个体

的信息, 根据其位置和速度更新群体中的个体. 地图

指南算子表达式如下所示:

Vi(t)=Vi(t− 1) · e−Rt+rand · (Xg−Xi(t− 1)),
(14)

Xi(t) = Xi(t− 1) + Vi(t). (15)
 
 

罗盘算子

目的地

太阳

地标算子

历史信息

图3   PIO 算法原理

Vi(t) t R

i Xg

其中:  为种群个体速度;  为迭代次数;  为地图

和罗盘因子在 [0, 1]之间的常数; rand为 (0, 1)之间

的随机数, 表示第 代个体的速度和位置; 同时, 
为当前种群中所有个体的最佳位置. 在地标运营者

阶段, 鸟群追随熟悉地标的精英个体, 逐渐抛弃不熟

悉地标的精英个体. 种群的中心位置成为个体速度

的参考方向. 地标算子的数学表达式可表示为

Np(t) =
Np(t− 1)

2
, (16)

Xc =

Np∑
i=1

Xi · fitness(Xi(t))

Np

Np∑
i=1

fitness(Xi(t))

, (17)

Xi(t) = Xi(t− 1) + rand · (Xc(t)−Xi(t− 1)).
(18)

Np(t) t fitness(·)
Xc (Xi(t))

i t

这里:  为第 次迭代中的个体数量,   为
适应值函数,  为剩余群体的中心位置,  为

第 个个体在第 次迭代中的位置. 

2.2    动态相互学习策略
 

2.2.1    OBL 策略

X∈R X∈
[a, b]

XO

优化算法在面对复杂和多方面问题时, 传统的

优化策略可能无法满足规定的要求. 基于对立的学

习 (OBL)因其从对立中学习和改善优化结果的显著

能力而受到广泛关注, 并进行了细致地研究. OBL策

略涉及一个区间值 , 表示一个特定范围

内的实数. 此外, 它还需要产生与其相反的数字

 , 有

XO = a+ b−X. (19)

X = (X1, X2, . . . , XD) D

[aj, bj] aj bj

在给定场景中, 当维度变为多维维度时, 定义如下:
若点 位于 维坐标中, 空间

间隔值为 , 则根据 和 分别进行低迭代和

高端迭代, 更新种群边界. 另外, 生成如下多维相对

点:

XO
j = aj + bj −Xj. (20)

 

x目标

y目标

r目标

参数适配优化

Kp K i Kd

x实际

y实际

r实际

目标函数
IAE/ISE/ITSE/ITAE

DMLPIO 优化

电压输入变换矩阵

0
0 0
1 1

1
xa1

y- a 2
y- a 3

1 0
0

0
1

1

y- s1

y- s2

y- s3

2 nV  = C + b ·V  + b ·P  + b ·V + · ·· + b ·Px 1 a 2 a 3 a n a
·

2 nV  = C + b ·V  + b ·P  + b ·V + · ·· + b ·Py 1 a 2 a 3 a n a
·

2 nV  = C + b ·V  + b ·P  + b ·V + · ·· + b ·Pr 1 a 2 a 3 a n a
·

位置输出变换矩阵

等效迟滞逆模型

压电柔性运动台

电容传感器

DMLPIO-FOPID 控制器

λ μ
μK  + K      + K sp i d

1
λs

图2    DMLPIO-FOPID 控制框图
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然而, OBL策略的搜索空间呈现对称性. 当前沿点靠

近相应的学习点并被局部困住时, 其发展能力减弱.
因此, 扩大 OBL的搜索空间能够更好地发挥其优势.
 

2.2.2    DOL 策略

X∈ [a, b]

本文通过采用最初提出的一种名为动态相反学

习 (DOL)策略的新颖学习方法进一步增强了 OBL
策略

[15], 目的是提高 OBL算法的开发能力和可搜索

性. 通过将对称对立面的搜索空间转化为非对称动

态域, 可避免种群过早收敛. 在初始化阶段, DOL策

略生成初始种群 , 同时, 在相反的域中进行

开发. 随后, 得到随机数对立学习集为

XRO = rand ·XO, rand ∈ [0, 1]. (21)

XO

XRO

w

生成替换 , 将原有的对称搜索空间转化为动态的

不对称域 . 该优化器可通过随机数字的概率切

换动态扩展其搜索空间, 避免陷入极值陷阱. 为了提

高局部优化性能, 引入了加权因子 . 修改后的表达

式如下所示:

XDO = X + w · r2 · (r1 ·XO −X), (22)

r1 r2其中 、 为随机数. 对于多维目标, 它们的关系可

描述为

XDO
j = Xj + w · r2 · (r1 ·XO

j −Xj). (23)

j∈ [1, D] X=(X1, X3, . . . , XD)∈ [aj, bj]

D aj bj D XDO
j

j

XDO

[aj, bj]

这里 :  ,  为

维空间中的个体 ,  和 为 的边界 ,  为第

维的动态相对点. 群体将经历迭代, 评估相反学习

集的自适应值, 以确定它是否比 更有利. 随后,
这些个体将被更新并保留在新的群体中. 若没有评

估范围 内的适应度值, 则将其重置为来自域

的随机值.
 

2.2.3    DML 策略

X∈ [a, b] X ′

X Xml

在处理多模态和混合问题时, 特定个体的适应

值可能不是最小的, 但是它们的经验可有助于在其

他评价指标方面更好地探索和开发剩余个体. 本文

引入了一种机器学习策略来增强个体间的相互交流

和学习. 定义 ,  为种群随机个体且不为

, 则相反的学习数 表示为

Xml = X + r3(X
′ −X). (24)

Jr

w

DML策略包括两个不同的过程 :  ML (mutual
learning)和 DOL[16]. DOL策略引入了两个关键元素

来增强优化: 跳跃率 ( )使得突变种群在进化过程

中能够随机切换, 加权因子 ( )在勘探与开采能力

间取得平衡. 当选择概率小于 0.5时, 执行 DOL操

作流程. 因此, 更新后的 DML策略表达式可表述为

XDML =


XDO

j = Xj + w · r2 · (r1 ·XO
j −Xj),

Jr ⩽ 0.5;

Xml
j = Xj + r3(X

′
j −Xj), Jr > 0.5.

(25)

在完成 DML阶段后, 引入一个额外的迭代, 其

中 DML学习个体与原始个体合并. 随后, 经适应值

选择, 形成新的种群.
 

2.3    基于 DML 策略的 PIO 算法

DML-PIO算法流程如图 4所示, 具体步骤如下.
 
 

初始化鸽群种群数、
速度和位置

启动

评估正反两个种群的
适应值并合并为一个

新的种群
DOLP    P

∩

结束

基于 DML 策略建立
动态相对学习鸽群并

检查边界

更新个体的位置和速度

更新个体的位置和速度

增加迭代次数

增加迭代次数

更新种群数量并
计算中心位置

更新最佳个体信息和
全局最优解

计算更新后的最佳全局和
个体信息以及个体的

最佳历史信息

是否达到指南针算子的
迭代次数

是否达到
地标算子
迭代次数

随机数大于
概率判定

N

Y

Y

N

N

Y

图4   DMLPIO 算法流程
 

step 1: 初始化 PIO参数: 定义种群数、维数、上

下限.

step 2: 基于 DML策略建立反向学习鸽群并更
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新边界.
step 3: 评估正反学习鸽群粒子的适应值, 且合

并后选取适应值最优排序的前一半种群构成一个新

的种群.
step 4: 更新全局最佳值和个体最佳历史值.
step 5: 判定指南针算子迭代数, 若满足更新全

局和个体信息, 则进入地标算子迭代; 若不满足, 则
返回至 step 4继续循环.

step 6: 更新种群数量并计算中心位置.
step 7: 更新个体位置和速度.
step 8: 更新个体信息和全局最优解.
step 9: 判断是否达到地标算子迭代数, 若不满

足, 则继续返回至 step 6进入循环.
step 10: 判断随机数是否大于概率判定, 若满足,

则结束; 否则, 继续返回至 step 2. 

3    辨识仿真与实验 

3.1    仿真控制系统模型

∼
x

Ṗup

Ṗdown

第 2节提到了基于 Relay-SINDy算法可在有限

的数据下通过稀疏回归算法对高阶非线性项进行稀

疏惩罚, 实现对迟滞环的简化建模, 输出上升沿和下

降沿的多项式表达式. 分别对压电电机输入电压, 设
置输入电压范围 0   100 V, 单步距电压为 5 V. 通
过激光干涉仪采集压电电机输出的位移变化, 以 轴

的等效迟滞模型为例, 获得迟滞正模型上升沿 和

下降沿 如下所示:

Ṗup = 322.17− 2.77Pa+17.28Va−16.56P 2
a+

10.37Pa · Va−2.17V 2
a + 1.71P 3

a−
1.4P 2

a · Va+0.39Pa · V 2
a −0.03V 3

a , (26)

Ṗdown = −894.43− 42.00Pa+12.30Va+32.12P 2
a−

23.10Pa · Va+4.24V 2
a −0.48P 3

a+

0.46P 2
a · Va+0.12Pa · V 2

a +0.01V 3
a . (27)

V̇up V̇down

同时 , 转换输入输出获得迟滞环的逆模型上升沿

和下降沿 表达式如下所示:

V̇up = 287.50 + 29.12Va − 88.39Pa − 0.22V 2
a +

0.70Pa · Va − 0.10V 3
a + 1.12V 2

a · Pa−
4.03Va · P 2

a + 4.84V 3
a , (28)

V̇down = −520.80 + 28.95Va − 99.92Pa−
0.19V 2

a − 0.70Pa · Va − 0.08V 3
a +

0.99V 2
a · Pa − 4.03VaP

2
a + 5.47P 3

a . (29)

同理, 获得了压电电机 2和压电电机 3的等效逆模

型表达式.
结合以上迟滞逆模型补偿, 通过开环实验中系

统输入和输出坐标变换的控制系统对压电微动台输

x、y、r入正弦激励信号并采集 三轴位移输出, 分别

获得压电微动台系统的状态方程. 

3.2    DMLPIO-FOPID 的参数优化

为了充分验证 DMLPIO在参数寻优方面的有

效性, 在已搭建的 DMLPIO-FOPID控制框架的基础

上选取恰当的目标函数作为控制器设计参数的性能

基准. 基于以往的研究和实际应用需求, 选取了 4个
具有代表性的目标函数: IAE (积分绝对误差)、ISE
(积分平方误差)、ITSE (积分时间平方误差)和 ITAE
(积分时间绝对误差). 表 1为目标函数含义及其表达

式. 如表 1所示, 这些目标函数提供了全面而深入的

评估 DMLPIO参数寻优效果的依据, 确保控制器在

实现控制目标时能够达到预期的性能水平. 基准测

试仿真实验使用配备 Intel  (R) Core (TM) i5-12500
CPU和 16 GB内存的电脑 , 运行速度为 3.00 GHz.
所使用的操作系统为 Windows  11  64位 ,  Matlab
R2022a作为编程语言.

Kp Ki

Kd

µ λ

PID控制器的比例系数 、积分系数 以及微

分系数 的取值范围分别被设定在 [0, 300]、[0, 200]
和 [0, 50]的区间内. 同时, FOPID控制器的积分阶

次 和微分阶次 被限定在 [0,  1]的范围内 , 采用

DMLPIO优化算法对所有控制参数进行优化, 并设

置迭代次数为 100, 种群数为 100, 随机初始化各优

化算法. 在每个控制器的评估过程中, 选取适应度函

数最小的控制参数作为最优参数, 如表 2所示. 此外,
优化算法的性能如表 3所示.

由表 3的结果分析可知, 由于积分阶次和微分

阶次可调, FOPID总体相比于 PID控制器在 IAE可

获得的适应度更低. DMLPIO-FOPID控制器在 ISE、
ITAE和 ITSE的目标函数测试中平均领先其他两种

控制器 19.28 %和 20.73 %.
在 PID控制器的目标函数测试中, 虽然 DMLPIO

和 PIO算法均领先于 FOA算法, 但是 DMLPIO算

法并没有展现出对 PIO算法的优势, 这是由于 DML
的相互学习点策略在增加种群多样性的同时会造成

算法在全局搜索阶段启动速度放缓. 综上所述, 结合

压电微动台复杂的非线性, DMLPIO-FOPID在 6种
 

表1     目标函数含义及其表达式

目标函数 含义 表达式

IAE 绝对误差积分 IAE =
w tsim

0
|e(t)|dt

ISE 平方误差积分 ISE =
w tsim

0
(e(t))2dt

ITAE 绝对误差与积分时间乘积 ITAE =
w tsim

0
t|e(t)|dt

ITSE 平方误差与积分时间乘积 ITSE =
w tsim

0
t(e(t))

2dt
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∼
控制器中最合适. ITAE目标函数侧重评价动态性能

的整定收敛和到位过冲, 结合图 5   图 7, 本文选取

ITAE测试中获得的最佳参数作为参考.
 

3.3    实验平台与结果分析

为了验证所设计 DMLPIO-FOPID控制器的控

制性能, 搭建了以压电微动台为研究对象的实验系

统. 实验系统包含 YG压电微动台、米铱电容传感

∼

器 DT6230、YG压电驱动器 B-601.303、电源模块以

及终端计算机, 实验平台如图 8所示. 其中: 压电微

动台中的压电电机最大行程为 15 μm, 电压输入范

围为 0   150 V,  米铱电容传感器分辨率设置为

5 nm, 各 FOPID和 PID控制算法在终端计算机内基

于控制软件直接编译. 通过 EtherCAT通讯协议, 实

时向 YG压电驱动器输出转换的电压指令, 并实时
 

表2     100 次各控制器目标最优参数 (ITAE)

优化控制器 x轴 y轴 r轴

FOA-PID Kp = 2.261 Ki = 156.7 Kd = 0.015　  　  Kp = 2.315 Ki = 99.29 Kd = 0.001　  　  Kp = 1.090 Ki = 46.82 Kd = 0.015　  　 

PIO-PID Kp = 1.759 Ki = 164.5 Kd = 0.005　  　  Kp = 2.417 Ki = 152.0 Kd = 0.003　  　  Kp = 1.158 Ki = 59.88 Kd = 0.007　  　 

DMLPIO-PID Kp = 2.461 Ki = 95.62 Kd = 0.097　  　  Kp = 2.107 Ki = 225.9 Kd = 0.004　  　  Kp = 1.104 Ki = 79.14 Kd = 0.004　  　 

FOA-FOPID Kp = 2.465 Ki = 85.98 Kd = 2.496
λ = 0.104　µ = 0.664 7

　 　  Kp = 2.440 Ki = 215.7 　Kd = 2.428
λ = 0.133　 µ = 0.035

　 Kp = 0.751　 Ki = 175.9 　Kd = 0.997
λ = 0.308　 µ = 0.540

PIO-FOPID Kp = 2.016　 Ki = 191.2　 Kd = 2.329
λ = 0.408 　µ = 0.055

Kp = 2.463 　Ki = 225.7 　Kd = 1.473
λ = 0.038 　µ = 0.481

Kp = 1.245 　Ki = 175.9　 Kd = 0.866
λ = 0.239　 µ = 0.612

DMLPIO-FOPIDKp = 1.522　 Ki = 242.7 　Kd = 2.301
λ = 0.019 　µ = 0.314

Kp = 2.359 　Ki = 189.1 　Kd = 2.354
λ = 0.301 　µ = 0.039

Kp = 1.149　 Ki = 162.2 　Kd = 1.203
λ = 0.690 　µ = 0.056

 

x表3     100 次各控制器寻优统计结果 (以 轴为例)

控制器
IAE ISE ITAE ITSE

标准 平均 标准 平均 标准 平均 标准 平均

FOA-PID 8.23 26.46 48.77 78.12 15.46 23.73 259.4 57.36

PIO-PID 16.16 27.82 10.33 9.69 7.77 12.80 0.17 0.19

DMLPIO-PID 3.37 20.04 3.26 2.46 4.14 16.51 2.79 0.92

FOA-FOPID 2.05 15.59 0.024 1.10 1.32 6.92 0.01 0.08

PIO-FOPID 0.93 10.94 0.019 1.10 1.16 6.0 0.02 0.08

DMLPIO-FOPID 0.87 12.01 0.051 1.09 0.60 5.21 0.04 0.07
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(b)   ISE 寻优测试
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(c)   ITAE 寻优测试
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(d)   ITSE 寻优测试
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通过米铱电容传感器以及控制器返回各压电电机的

输出.

DMLPIO-FOPID实验的主要目的可归纳如下:

1) 验证 DMLPIO-FOPID控制器基于 ITAE所适配

的参数在压电运动控制中的可行性; 2) 评估DMLPIO-

FOPID控制器的控制精度和抗扰动性能.
x、y、r

x

x y r

y r

r

x y

y x

分别对压电微动台的 3个自由度 设定

行程为 10 μm、10 μm和 40 μrad.  轴的阶跃响应结

果、跟踪误差和干扰估计如图 9和表 4所示. 通过分

析可知 , 相比于 DMLPIO-PID与 FOA-FOPID控制

器, DMLPIO-FOPID控制器在实际的压电微动台控

制过程中, 对于阶跃的响应速度更快, 整定时间领先

DMLPIO-PID控制器 11.21 %, 领先 FOA-FOPID控

制器 1.04 %. 而 轴的响应同时也会给 轴和 轴带

来扰动, 通过 DMLPIO-FOPID控制器控制适配参数

的 轴和 轴在收到扰动后, 能够最快地恢复稳定,
而 FOA-FOPID相比于 DMLPIO-PID没有体现出优

势, 甚至在 轴上的抗扰动表现最差, 整定时间更久.
DMLPIO优化算法的优势体现出来 , 同时 , 由于

FOPID更灵活的参数辨识性, 使得 DMLPIO-FOPID
在 轴的性能评估中取得了优势.  轴的阶跃响应结

果、跟踪误差和干扰估计如图 10和表 5所示 .
DMLPIO-FOPID控制器在 轴的响应和 轴的扰动

测试中 , 两者表现接近 . 整定时间领先 DMLPIO-
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x图9    轴阶跃响应以及其余轴扰动响应
 

x y、r表4     轨迹跟踪和 方向扰动响应

控制器
x y r

最大误差 均方差 整定时间 最大误差 均方差 最大误差 均方差

DMLPIO-PID 10.000 2.682 0.042 8 0.04 0.024 1.007 0.248

FOA-FOPID 10.000 2.531 0.038 4 0.003 0.022 1.005 0.186

DMLPIO-FOPID 10.000 2.510 0.038 0 0.003 0.025 1.096 0.210
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PID控制器 40.93 %, 领先 FOA-FOPID控制器 6.04 %.
r在 轴的扰动测试中 ,  DMLPIO-FOPID相较于

FOA-FOPID有更低的过冲误差 , 同时 ,  DMLPIO-
FOPID与 FOA-FOPID相较于 DMLPIO-PID有更快

的收敛速度, DMLPIO-PID的过冲误差较小, 但是收

敛时间很长.
r在 轴的阶跃响应结果、跟踪误差和干扰估计如

图 11和表 6所示. 通过分析, DMLPIO-FOPID控制

器在收敛速度上再次表现出了优势, 整定时间领先

DMLPIO-PID控制器 17.86 %, 领先 FOA-FOPID控

y r制器 24.59 %.  在 轴和 轴的扰动测试中 , 虽然

FOA-FOPID的过冲误差较小 , 但是收敛最慢 ,
DMLPIO-FOPID的过冲误差小于 DMLPIO-PID, 同
时收敛速度最快. 总体而言, 基于 ITAE优化的参数

关注误差的累计和变化率可提升系统的动态性能,
同时, 误差变化率的引入使得适配的参数对系统具

有更快的响应速度. 因此, 在以上实验中, DMLPIO-
FOPID控制器在收敛速度上表现最佳. 结合压电微

动台通常应用于微纳运动步进的场景 ,  DMLPIO-
FOPID的控制性能更合适此类应用.
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r图11   轴阶跃响应以及其余轴扰动响应
 
 

r x、y表6     轨迹跟踪和 方向扰动响应

控制器
r x y

最大误差 均方差 整定时间 最大误差 均方差 最大误差 均方差

DMLPIO-PID 40.004 11.305 0.033 6 0.316 0.087 0.081 0.019

FOA-FOPID 40.003 9.932 0.036 6 0.416 0.107 0.068 0.077

DMLPIO-FOPID 40.002 9.873 0.027 6 0.407 0.094 0.019 0.038
 
 

4    结　论

本文提出了基于 DMLPIO改进算法的 FOPID

控制策略, 旨在探索最佳的控制参数, 提升压电微动

台的控制效果 . 主要结论可归纳为以下 3个方面 .

1)对压电电机和压电微动台进行建模, 通过数

据驱动的方式对压电迟滞进行了辨识和补偿. 引入
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y图10    轴阶跃响应以及其余轴扰动响应
 

y x、r表5     轨迹跟踪和 方向扰动响应

控制器
y x r

最大误差 均方差 整定时间 最大误差 均方差 最大误差 均方差

DMLPIO-PID 10.000 2.717 0.047 4 0.014 0.005 0.141 0.100

FOA-FOPID 9.999 2.524 0.029 8 0.017 0.007 0.085 0.123

DMLPIO-FOPID 9.996 2.494 0.028 0 0.015 0.006 0.053 0.129
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了分数阶 PID控制机制, 有利于控制包含多非线性

因素的压电微动台.
2)通过对引入的 PIO算法进行优化, 结合 DML

策略建立了动态相对学习集来提升 PIO算法的种群

多样性, 进一步优化了分数阶 PID控制器的适配参

数, 提升了其控制性能.
3)基于仿真实验表明, DMLPIO-FOPID控制器

可在选取 IAE、ISE、ITSE和 ITAE四种代表性的目

标函数作为性能评估条件下获得良好的控制性能,
并基于实验平台进行了实验研究, 分析了各轴动态

性能和其余轴的扰动响应, 充分验证了其可行性.
未来的研究将进一步提升 DMLPIO算法的寻

优效率, 优化 DMLPIO-FOPID控制器并将该控制器

应用于更多的非线性研究场景.
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