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改进教与学优化算法的 ＬＱＲ 控制器优化设计

拓守恒，邓方安，雍龙泉
（陕西理工学院 数学与计算机科学学院，陕西 西安 ７２３０００ ）

摘　 要：为了快速有效地确定线性二次最优控制（ｌｉｎｅａｒ ｑｕａｄｒａｔｉｃ ｒｅｇｕｌａｔｏｒ， ＬＱＲ）问题中的加权矩阵 Ｑ 和 Ｒ，针对主

动悬架 ＬＱＲ 控制器权系数设计问题，提出一种改进的教与学优化算法进行 ＬＱＲ 优化设计。 算法对基本教与学优化

算法中的“教”与“学”阶段进行了进一步的改进，同时提出一种“自我学习”策略。 通过仿真实验表明，和基本教与

学算法、粒子群算法、遗传算法相比，本文算法在对主动悬架 ＬＱＲ 控制器优化时，具有收敛速度快，求解精度高和稳

定性强等优势。
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　 　 线性二次最优控制（ ｌｉｎｅａｒ ｑｕａｄｒａｔｉｃ ｒｅｇｕｌａｔｏｒ，
ＬＱＲ） ［１］在现在的控制理论中是一种非常重要的最

优控制算法，这主要是由于 ＬＱＲ 是其他控制方法的

基础并且能够很容易地应用到工程控制问题中。 目

前，ＬＱＲ 控制方法已经广泛应用于异步电动机控

制、车辆驱动轴控制和结构振动控制等方面。

在实际应用中，在进行 ＬＱＲ 控制器的设计时，
关键问题是对权矩阵 Ｑ 和 Ｒ 的调整，Ｑ 和 Ｒ 的选取

往往和所设计的控制器有关，并且没有好的方法确

定 Ｑ 和 Ｒ。 设计者往往凭经验采用多次试探法来

确定一种相对较好的 Ｑ 和 Ｒ，但是，试探法往往得

到的是局部最优控制方法。 为此，Ｋａｌｍａｎ 首先提出

一种加权矩阵选择法［２］。 文献［３］对加权矩阵选择

法进行了进一步的改进。 近年来，研究者采用遗传

算法［４⁃７］、粒子群算法［８］ 和蚁群算法［９］ 等群智能算

法进行 ＬＱＲ 控制器的优化并取得不错效果。 但是，



还是存在优化用时长、获得全局最优解成功率低等

问题［１０⁃１１］，本文提出一种改进的教与学优化算法进

行 ＬＱＲ 控制器的优化。

１　 ＬＱＲ 控制算法

　 　 假设受控线性不变系统的状态方程模型为

ｘ
·
（ ｔ） ＝ Ａｘ（ ｔ） ＋ Ｂｕ（ ｔ）

ｙ（ ｔ） ＝ Ｃｘ（ ｔ） ＋ Ｄｕ（ ｔ）{ （１）

式中： ｘ（ ｔ） 是状态向量， ｕ（ ｔ） 是控制向量， ｙ（ ｔ） 是

输出向量，Ａ 是系数矩阵，Ｂ 是输入矩阵，Ｃ 是输出

矩阵，Ｄ 是传递矩阵。
定义控制系统的二次型性能泛函为

Ｊ ＝ １
２
ｘＴＳｘ ＋ １

２ ∫
ｔｆ

ｔ０
ｘＴＱｘ ＋ ｕＴＲｕ[ ] ｄｔ （２）

式中：Ｑ 为状态变量的加权矩阵，是半正定矩阵；Ｒ
为输入变量的加权矩阵，是正定矩阵。

该系统最优控制的目标是寻求最优控制 ｕ（ｔ） ，
使得系统趋近于初始化状态，并使 Ｊ 取得最小值。
由线性二次型最优控制理论可知，如果要使得 Ｊ 最

小，则控制向量应该为

ｕ∗（ ｔ） ＝ Ｒ⁃１ＢＴＰｘ （３）
式中：Ｐ 为对称矩阵，该矩阵满足：

Ｐ
·

＝ － ＰＡ － ＡＴＰ ＋ ＰＢＲ －１ＢＴＰ － Ｑ （４）
考虑在稳态的情况下，系统状态逐渐趋近于 ０，可将

式（４）简化为 Ｒｉｃｃａｔｉ 代数方程：
ＰＡ ＋ ＡＴＰ － ＰＢＲ －１ＢＴＰ ＋ Ｑ ＝ ０ （５）

显然，上述最优控制系统的性能指标主要取决于对

称矩阵 Ｐ，而 Ｐ 主要由矩阵 Ａ、Ｂ、Ｑ 和 Ｒ 确定。 Ａ 和

Ｂ 是参数矩阵，因此，系统性能主要由矩阵 Ｑ 和 Ｒ
来决定。 然而，Ｑ 和 Ｒ 怎样选取没有具体的求解方

法，常常依赖于设计者的主观经验进行实验调整，直
至获得相对可接受的满意解。

本文采用一种新型改进快速智能优化算法进行

ＬＱＲ 控制器的优化设计。 通过汽车主动悬架作为

被控对象，将提出的一种新的“教与学”优化算法应

用于 ＬＱＲ 控制器的设计中，并将结果与遗传算法、
粒子群优化算法和标准的 “教与学” 优化算法在

ＬＱＲ 控制器优化中的性能进行比较。

２　 教与学优化算法

“教与学”优化（ＴＬＢＯ）算法［１２－１８］是一种新型的

群体智能优化算法，通过模拟人类的学习过程：
“教”和“学”。 通过两个阶段的学习，从而促进每个

个体的学习水平。

在标准的 ＴＬＢＯ 算法中，“班级”是个体的集合，
每个个体相当于一个学员，每个学员所学的某一科

目相当于一个决策变量。 水平最高的学员被称为

“教师”。 每个学员通过“教师”的“教”和向其他学

员“学习”来提高自身水平。
１） “教”阶段。
在“教”阶段，班级中每个学员 Ｘｊ （ ｊ ＝ １，２，…，

ＮＰ） 根据 Ｘｔｅａｃｈｅｒ 和班级中学员平均水平值 Ｍｅａｎ ＝
１
ＮＰ∑

ＮＰ

ｉ ＝ １
Ｘｉ 之间的差异性进行学习。 教学过程如下：

Ｘ ｉ
ｎｅｗ ＝ Ｘ ｉ

ｏｌｄ ＋ Ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ
Ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ＝ ｒｉ·（Ｘ ｔｅａｃｈｅｒ － ＴＦ ｉ·Ｍｅａｎ）

式中：Ｘｉ
ｏｌｄ 表示第 ｉ 个学员学习前的值， Ｘｉ

ｎｅｗ 表示第 ｉ 个
学员学习后的值， ＴＦｉ ＝ ｒｏｕｎｄ １ ＋ ｒａｎｄ（０，１）[ ] 是教学

因子， ｒｉ ∈∪（０，１） 是随机学习步长，表示学习速率 。
２）“学”阶段

在“学”阶段，学员 Ｘ ｉ （ｉ ＝ １，２，…，ＮＰ） 从班级

中随机选取一个学员 Ｘ ｊ （ ｊ ＝ １，２，…，ＮＰ，ｊ≠ ｉ） 作为

学习对象， Ｘ ｉ 分析和比较自己和学员 Ｘ ｊ 之间的差

异，然后进行学习。 学习过程如下：

Ｘ ｉ
ｎｅｗ ＝

Ｘ ｉ
ｏｌｄ ＋ ｒｉ·（Ｘ ｉ － Ｘ ｊ）， ｆ（Ｘ ｊ） ＜ ｆ（Ｘ ｉ）

Ｘ ｉ
ｏｌｄ ＋ ｒｉ·（Ｘ ｊ － Ｘ ｉ）， ｆ（Ｘ ｉ） ＜ ｆ（Ｘ ｊ）{

式中， ｒｉ ＝ Ｕ（０，１） 表示第 ｉ 个学员的学习因子（学
习步长）。

３）学习结果更新，学员在经过学习后要进行更

新操作。 更新方法如下：
ＩＦ Ｘ ｉ

ｎｅｗ ｉｓ ｂｅｔｔｅｒ ｔｈａｎ Ｘ ｉ
ｏｌｄ

Ｘ ｉ ＝ Ｘ ｉ
ｎｅｗ

Ｅｎｄ ＩＦ
基本 ＴＬＢＯ 算法的流程如图 １ 所示。

３　 改进的教与学优化算法

在标准的 ＴＬＢＯ 算法中，所有学员的的水平提

高，完全依赖老师的“教” 和学员之间的交流 “学

习”，从而使得学员在学习过程中对他人的过度依

赖。 我们知道，每个人的学习主要是靠自身的努力

和探索，个人的创新能力是最重要的［１９－２０］。 因此，
为了发挥群体中每个学员的创新能力，本文提出一

种具有自我学习能力的教与学优化算法（ｍｏｔｉｆｉｅｄ
ｔｅａｃｈｉｎｇ⁃ｌｅａｒｎｉｎｇ⁃ｂａｓｅｄ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ， ＭＴＬＢＯ），算法

借鉴和声搜索算法思想进行个体的自我学习和自我

探索创新能力挖掘，用于加强每个个体的局部搜索

能力，从而增强种群的全局最优解的求解能力。
３．１　 “教”（Ｔｅａｃｈｉｎｇ）学阶段的改进

本文中对 Ｍｅａｎ 进行改进，使的原来的 Ｍｅａｎ ＝
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（Ｘｗｏｒｓｔ ＋ Ｘ ｉ） ／ ２，这样计算的好处是每个个体 Ｘ ｉ 在教

学过程中 Ｍｅａｎ 值都不同，从而保证种群的多样性，
避免算法过早收敛，具体如下：

ＴＦ ＝ ｒｏｕｎｄ １ ＋ ｒａｎｄ １，ｄ( )[ ]

Ｘｎｅｗ ＝ Ｘ ｉ ＋ ｒａｎｄ １，ｄ( ) ．∗
Ｘ ｔｅａｃｈｅｒ －

ＴＦ ．∗
Ｘｗｏｒｓｔ ＋ Ｘ ｉ( )

２

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

（ ｉ ＝ １，２，…，ｄ）

图 １　 ＴＬＢＯ 算法流程图

Ｆｉｇ．１　 Ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ＴＬＢＯ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

３．２　 “学习”（Ｌｅａｒｎｉｎｇ）阶段的改进

ＴＬＢＯ 算法在相互“学习”阶段，每个学员 Ｘ ｉ（ ｉ ＝
１，２，…，Ｎ） 每次学习时随机选取一个学习对象

Ｘ ｊ（ ｊ ＝１，２，…，Ｎ，ｊ ≠ ｉ） 进行学习，学习较为单一。
本文算法要求每个学员在进行“相互学习”是，每次

从班级中随机选取 ２ 个学习对象 Ｘｒ１ 和 Ｘｒ２ （ ｒ１ ＝ １，
２，…，Ｎ；ｒ２ ＝ １，２，…，Ｎ；ｒ１ ≠ ｒ２） 进行学习，学习过

程伪代码如下：
Ｆｏｒ ｉ ＝ １：ＮＰ

Ｓｅｌｅｃｔ ２ ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌｓ ａｔ ｒａｎｄｏｍ Ｘｒ１ ≠ Ｘｒ２ ｆｒｏｍ ｔｈｅ
ｃｕｒｒｅｎｔ ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ

Ｉｆ ｆ Ｘｒ１
( ) ＜ ｆ Ｘｒ２

( )

Ｘｒ ＝ ２ × Ｘｒ１
－ Ｘｒ２；

Ｅｌｓｅ
Ｘｒ ＝ ２ × Ｘｒ２

－ Ｘｒ１；
Ｅｎｄ
Ｘｎｅｗ ＝ Ｘ ｉ ＋ ｒａｎｄ １，ｄ( ) ． × Ｘｒ － Ｘ ｉ( ) ；
Ｅｎｄ　
ｒａｎｄ（１， ｄ ）表示在［０，１］区间随机生成一个 ｄ

维的行向量。
３．３“自我”学习（ｓｅｌｆ⁃ｌｅａｒｎｉｎｇ）阶段

本文算法提出一种类似于和声搜索算法的自我

学习策略。 每个个体通过自我调整进行优化学习。
由于每个学员可能同时学习多门课程（多个决策变

量），在进行“自我”学习时只是对部分科目进行调

整学习，保持优势学科，增强劣势科目。 采用 ３ 种自

我调整策略进行学习：
１）向“某一科”较为优秀的同学学习，增强单科

水平。 学习概率为 ＬｏＰ。
２）自我调整，以概率 ＳＲＰ 进行科目调整，调整

步长为 Ｓｔｅｐ 。
３）以概率 ＩＬＰ 进行创新学习。
“自我”学习阶段的具体算法如下：
Ｆｏｒ ｉ ＝ １ ｔｏ ＮＰ
Ｘｎｅｗ ＝ Ｘ ｉ

Ｆｏｒ ｊ ＝ １ ｔｏ ｄ
Ｉｆ ｒａｎｄ（）＜ＬｏＰ
Ｘｎｅｗ ｊ( ) ＝ Ｘａ ｊ( ) ，ａ∈Ｕ １，２，…，ＮＰ{ } ； ／ ／ 策略（１）
ＥｌｓｅＩｆ ｒａｎｄ（）＜ＳＲＰ
Ｘｎｅｗ ｊ( ) ＝ Ｘｎｅｗ ｊ( ) ±ｒａｎｄ ０，１( ) × Ｓｔｅｐ ｊ( ) ／ ／策略（２）
Ｅｌｓｅｉｆ ｒａｎｄ（）＜ＩＬＰ
Ｘｎｅｗ ｊ( ) ＝ ｘＬ ｊ( ) ＋ ｒａｎｄ × ｘＵ ｊ( ) －ｘＬ ｊ( )( ) ； ／ ／策略（３）
Ｅｎｄ
Ｅｎｄ
Ｅｎｄ
其中，
Ｓｔｅｐ ＝ ｍｉｎＳｔｅｐ ＋ （ｍａｘＳｔｅｐ －

ｍｉｎＳｔｅｐ） １ － ｔ
Ｔ

æ

è
ç

ö

ø
÷

ｍａｘＳｔｅｐ ＝ （ｘＵ － ｘＬ） ／ ５０
ｍｉｎＳｔｅｐ ＝ （ｘＵ － ｘＬ） ／ ３ ０００
ｔ 是当且迭代次数， Ｔ 是允许最大迭代次数。

４　 ＭＴＬＢＯ算法主动悬架ＬＱＲ控制器优化

４．１　 车辆主动悬架 ＬＱＲ 控制器模型

本文以单轮车辆模型作为研究对象，如图 ２。
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具体系统运动方程和状态方程请参阅文献 ［ １１，
２１］。 图 ２ 中， ｘｂ 表示车身垂向位移， ｘｇ 表示路面垂

向位移， ｘｗ 表示车轮垂向位移， Ｋｓ 表示悬架刚度，
Ｋ ｔ 表示车胎刚度， Ｕａ 表示控制力。

图 ２　 单轮车辆控制模型

Ｆｉｇ．２　 Ｃｏｎｔｒｏｌ ｍｏｄｅｌ ｏｆ ｓｉｎｇｌｅ ｗｈｅｅｌ ｖｅｈｉｃｌｅ

ＬＱＲ 控制器的性能评价指标为 Ｊ ＝ ∫¥

０
（ｘＴＱｘ ＋

ｕＴＲｕ ＋ ２ｘＴＮｕ）ｄｔ ，其中，

Ｑ ＝

０ ０ ０ ０ ０
０ ０ ０ ０ ０

０ ０ ｑ２ ＋
Ｋ２

ｓ

ｍ２
ｂ

－ ｑ２ －
Ｋ２

ｓ

ｍ２
ｂ

０

０ ０ － ｑ２ －
Ｋ２

ｓ

ｍ２
ｂ

ｑ１ ＋ ｑ２ ＋
Ｋ２

ｓ

ｍ２
ｂ

－ ｑ１

０ ０ ０ － ｑ１ ｑ１

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
úú

Ｒ ＝ １
ｍ２

ｂ

Ｎ ＝ Ｒ

０
０

－ Ｋｓ

Ｋｓ

０

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
úú

式中： ｍｂ 是簧载质量。
最优控制力 Ｕａ ＝ － Ｋｘ（ ｔ） ，其中，Ｋ 是反馈增益

矩阵，通过调用 ＭＡＴＬＡＢ 中的线性二次最优控制设

计函数 ＬＱＲ（Ａ，Ｂ，Ｑ，Ｒ，Ｎ）可得到。
由于，该控制器的最优控制性能主要决定于加

权系数为 Ｘ（ｑ１，ｑ２，ｑ３） ，本文采用改进的教与学优

化（ＭＴＬＢＯ）算法进行优化。 根据车辆主动悬架的

性能评价指标：车身垂直加速度 ＢＡ，悬挂动行程

ＳＷＳ 和轮胎动位移 ＤＴＤ。 因此，可将控制问题可表

示为多目标优化问题［１０］：
ｍｉｎ Ｌ ＝ ［ＢＡ（Ｘ） ＳＷＳ（Ｘ） ＤＴＤ（Ｘ）］ （０ ＜

Ｘ ｉ ＜ １０６）
本文将其转化为单目标优化问题：

ｍｉｎ Ｌ ＝ α ＢＡ（Ｘ）
ＢＡｐａｓ

＋ β ＳＷＳ（Ｘ）
ＳＷＳｐａｓ

＋ γ ＤＴＤ（Ｘ）
ＤＴＤｐａｓ

式中： α、β、γ 表示 ３ 个目标的权重（ α ＋ β ＋ γ ＝
１）。 ＢＡｐａｓ 、 ＳＷＳｐａｓ 和 ＤＴＤｐａｓ 表示 ３ 个目标的在被动

悬架的性能。 这样转换的目的是更公平的对 ３ 个目

标进行优化。 单轮车辆主动悬架 ＬＱＲ 控制模型的

Ｓｉｍｕｌｉｎｋ 图形如图 ３。

图 ３　 主动悬架 ＬＱＲ 控制模型

Ｆｉｇ．３　 ＬＱＲ ｃｏｎｔｒｏｌ ｍｏｄｅｌ ｏｆ ａｃｔｉｖｅ ｓｕｓｐｅｎｓｉｏｎ

４．２　 改进教与学优化算法的 ＬＱＲ 控制器参数优化

采用改进的教与学算法进行 ＬＱＲ 控制器优化

算法流程如下：１）参数初始化。 ２）在可行域随机产

生班级学员。 ３）根据 ＬＱＲ 控制器输出反馈增益矩

阵 Ｋ，运行主动悬架模型，计算每个学员的适应值。
４）选定老师，对每个学员进行“教”后，根据第 ５）步
重新计算学员的适应值，如果有进步则更新。 ５）学
员之间相互学习，重新计算适应值并更新。 ６）自我

学习调整。 ７）是否满足终止条件，如果满足则结

束，否则转至 ４）继续。 算法具体流程如图 ４ 所示。

图 ４　 ＭＴＬＢＯ 算法流程图

Ｆｉｇ．４　 Ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ＭＴＬＢＯ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
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４．３　 实验环境设置

为测试算法性能，将其和基本 ＴＬＢＯ 算法、粒子

群优化（ＰＳＯ）算法和遗传算法进行比较。 在测试

中，主动悬架参数设置和文献 ［１１］ 中一致：ｍｂ ＝
３２０ ｋｇ， ｍｗ ＝ ４０ ｋｇ， Ｋｓ ＝ ２０ ０００ Ｎ ／ ｍ，Ｇ０ ＝ ５× １０－６

ｍ３ ／ ｃｙｃｌｅ．参数 α ＝ ０．３５，β ＝ ０．２５，γ ＝０．４。 使用微机

硬件环境为戴尔工作站： Ｉｎｔｅｌ Ｘｅｏｎ （ Ｒ） ２． ４ ＧＨｚ
ＣＰＵ，８ ＧＢ 内存； 软件是在 ＭＡＴＬＡＢ ２００９（ａ）软件

平台上进行编程实现。 各种优化算法参数设置如表

１。 对每种算法都进行 ２０ 次独立运行，记录了运行

所获的最优解、最差解，并计算出 ２０ 个最优解的平

均值和标准差，结果如表 ２。 图 ５ 中绘制了 ４ 种算

法在 ２０ 次运行中的平均优化曲线，图 ６ 采用盒图统

计了 ２０ 次实验的最优解分布．由图 ５ 可以看出，本
文算法（ＭＴＬＢＯ）的收敛速度最快且求解精度最高。
图 ６ 显示，本文算法在 ２０ 次运行中最为稳定，并且

平均最优解最小。 说明本文算法具有收敛速度快、
求解精度高和稳定性好等优势。

表 １　 算法参数设置

Ｔａｂｌｅ １　 Ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｓｅｔｔｉｎｇ ｏｆ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

算法 允许最大迭代次数 种群大小（ＮＰ） 其他参数

ＰＳＯ ４０ ２０ ｗ ＝ ０．６， ｃ１ ＝ ｃ２ ＝ ２；Ｖ ｍａｘ ＝ １， Ｖ ｍｉｎ ＝ －１
ＧＡ １００ １００ 交叉概率 ｃｐ＝ ０．４；精英个数为 １０，采用分散交叉函数

ＴＬＢＯ ２０ ２０ —
ＭＴＬＢＯ ２０ ２０ ＴＯＰ ＝ ０．５５，ＳＲＰ ＝ ０．３，ＩＬＰ ＝ ０．１

表 ２　 ２０ 次运行结果统计表

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｒｅｓｕｌｔ ｓｔａｔｉｓｔｉｃ ｏｆ ２０ ｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔ ｒｕｎｓ

算法 Ｂｅｓｔ ｍｅａｎ Ｗｏｒｓｔ Ｓｔｄ
ＭＴＬＢＯ ０．８５５ ２２９ ０．８５５ ２２９ ０．８５５ ２３７ １．９３Ｅ－０６
ＴＬＢＯ ０．８５５ ２３ ０．８５５ ２４１ ０．８５５ ２７２ １．２Ｅ－０５
ＰＳＯ ０．８５５ ２２９ ０．８５５ ２３７ ０．８５５ ２９８ １．６５Ｅ－０５
ＧＡ ０．８５６ １０５ １３．８７２ ２ ２０．９０８ ２８ ９．５４５ ７３６

表 ３　 ４ 种算法所获最优控制结果

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｔｈｅ ｏｐｔｉｍａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｆｏｕｒ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

算法
性能指标

车身加速度

ＢＡ ／ （ｍ·ｓ－２）
悬挂动行程

ＳＷＳ ／ ｍｍ
车胎动位移

ＤＴＤ ／ ｍｍ

目标函数

适应值
ｑ１ ｑ２ ｑ３

被动悬架 ６．２５２ ６ １．７８１ ６ １７．１２８ ４ —

ＭＴＬＢＯ ５．５３６ ９６ １．７０３ ５ １２．０２５ ０．８５５ ２２ １０２ ２０４．４４３ ０６ １１ ６７２．８６７ ７１６ ２０８ ８８８．１６７ ５５

ＴＬＢＯ ５．５３７ ６０ １．７０１ ７ １２．０５３ ４ ０．８５５ ２ ９８ ９５１．３４９ ８２６ １１ ９４８．８５９ １８６ １３８ ２９４．０９７ ７３

ＰＳＯ ５．５６５ ２０ １．６８６ ４ １２．１４０ ８ ０．８５５ ２ ９６ ５５９．０３１１ １４ １２ １６１．７２５ ２０４ １ ０００ ０００

ＧＡ ５．４６７ ７５ １．７２０ ３ １２．０７２ ５ ０．８５５ ４ １１７ ６８３．１０９ ９２ １０ ３２３．８５８ ４００ ９９２ ４９６．４２９ ４６

图 ５　 ４ 种算法的优化过程曲线

Ｆｉｇ．５　 Ｔｈｅ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｔ ｃｕｒｖｅｓ ｏｆ ｆｏｕｒ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

图 ６　 ２０ 次独立运行中 ４ 种算法的最优解分布

Ｆｉｇ．６　 Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｏｐｔｉｍａｌ ｓｏｌｕｔｉｏｎｓ ｏｆ ｆｏｕｒ ａｌ⁃
ｇｏｒｉｔｈｍｓ ａｆｔｅｒ ２０ ｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔ ｒｕｎｓ
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５　 结束语

通过分析 ＬＱＲ 控制器加权系数选择较难这一
问题，给出了优化设计的基本思路。 并提出一种改
进的教与学优化算法（ＭＴＬＢＯ），该算法模拟人类学
习的基本过程（老师教、学生之间相互学和自学）进
行设计。 文中将改进的算法用于单轮车辆模型作为
研究对象，建立主动悬架评价模型，采用 ＭＴＬＢＯ 算
法进行 ＬＱＲ 控制器的优化，通过仿真实验证明本文
算法在 ＬＱＲ 控制优化方面是有效可行的。
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