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摘　 要:
 

为提升车辆的乘坐舒适性与操纵稳定性,本文提出一种基于天鹰优化算法(Aquila
 

Optimizer,
 

AO)的主动悬架系统

最优振动控制策略。 传统线性二次型调节器(Linear
 

Quadratic
 

Regulator,
 

LQR)控制性能依赖于权重矩阵 Q 和 R 的人工经验

设定,难以实现全局最优控制。 针对这一问题,本文研究构建了 1 / 4 车主动悬架数学模型,设计了以车身垂向加速度、悬架动

挠度和轮胎动载荷为指标的多目标性能评价函数。 天鹰优化算法通过引入莱维( Lévy)飞行机制,在全局搜索与局部开采能

力上表现突出,被用于对 LQR 控制器权重矩阵参数进行智能寻优,以最大化提升综合性能。 通过 MATLAB 仿真,在 C 级随

机路面与半正弦冲击路面工况下验证了所提出的控制策略。 对比实验结果表明,与被动悬架、传统 LQR、遗传算法优化 LQR
及蚁群算法优化 LQR 相比,基于 AO 优化的 LQR 控制器能够更显著地降低车身加速度、悬架动挠度和轮胎动载荷,有效抑制

车身振动,验证了该方法在改善车辆综合行驶性能方面的有效性和优越性。
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Abstract:
 

To
 

improve
 

the
 

ride
 

comfort
 

and
 

handling
 

stability
 

of
 

vehicles,
 

this
 

paper
 

proposes
 

an
 

optimal
 

vibration
 

control
 

strategy
 

for
 

active
 

suspension
 

systems
 

based
 

on
 

the
 

Aquila
 

Optimizer
 

(AO) .
 

The
 

performance
 

of
 

traditional
 

Linear
 

Quadratic
 

Regulator
 

(LQR)
 

controllers
 

depends
 

on
 

the
 

manual
 

empirical
 

setting
 

of
 

weight
 

matrices
 

Q
 

and
 

R,
 

making
 

it
 

difficult
 

to
 

achieve
 

globally
 

optimal
 

control.
 

To
 

address
 

this
 

issue,
 

this
 

study
 

constructs
 

a
 

quarter-vehicle
 

active
 

suspension
 

mathematical
 

model
 

and
 

designs
 

a
 

multi-objective
 

performance
 

evaluation
 

function
 

using
 

vehicle
 

body
 

vertical
 

acceleration,
 

suspension
 

dynamic
 

deflection,
 

and
 

tire
 

dynamic
 

load
 

as
 

indicators.
 

The
 

Aquila
 

Optimizer
 

algorithm,
 

by
 

introducing
 

the
 

Lévy
 

flight
 

mechanism,
 

demonstrates
 

outstanding
 

performance
 

in
 

global
 

search
 

and
 

local
 

exploitation
 

capabilities,
 

and
 

is
 

employed
 

for
 

intelligent
 

optimization
 

of
 

LQR
 

controller
 

weight
 

matrix
 

parameters
 

to
 

maximize
 

comprehensive
 

performance
 

improvement.
 

Through
 

MATLAB
 

simulation,
 

the
  

proposed
 

control
 

strategy
 

is
 

validated
 

under
 

Class
 

C
 

road
 

surfaces
 

and
 

semi - sinusoidal
 

bump
 

road
 

conditions.
 

Comparative
 

experimental
 

results
 

show
 

that:
 

compared
 

with
 

passive
 

suspension,
 

traditional
 

LQR,
 

Genetic
 

Algorithm
 

(GA) -optimized
 

LQR,
 

and
 

Ant
 

Colony
 

Optimization
 

(ACO) -optimized
 

LQR,
 

the
 

AO-optimized
 

LQR
 

controller
 

can
 

more
 

significantly
 

reduce
 

vehicle
 

body
 

acceleration,
 

suspension
 

dynamic
 

deflection,
 

and
 

tire
 

dynamic
 

load,
 

effectively
 

suppress
 

vehicle
 

body
 

vibration,
 

and
 

verify
 

the
 

effectiveness
 

and
 

superiority
 

of
 

this
 

method
 

in
 

improving
 

comprehensive
 

vehicle
 

driving
 

performance.
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0　 引　 言

车辆悬架系统作为连接车身与车轮总成的关键

底盘组件,在提升乘坐舒适性和操纵稳定性方面具

有决定性作用[1-2] 。 其中,乘坐舒适性要求该系统

具备优异的减振性能以有效减缓路面颠簸带来的冲

击;而操纵稳定性则需确保轮胎始终紧贴地面,从而

保障驱动力和制动力的有效传递[3] 。 传统被动悬

架仅依靠固定刚度特性与阻尼参数实现运行调控,
在面对复杂多变的行驶工况时,往往难以兼顾这两



个相互冲突的性能目标[4] 。 如何克服二者之间的

矛盾一直是当前关注的问题之一,能够主动产生控

制力并根据工况条件进行调节的主动悬架系统,逐
渐成为现代车辆工程领域的重要研究方向[5-6] 。

主动悬架系统性能很大程度上决定于控制策略

的优劣[7] 。 在众多控制方法中,线性二次型调节器

(LQR)因其理论基础扎实、对于模型不确定性具有

良好的鲁棒性及兼顾控制性能和能耗的优点而被人

们所重视[8-9] 。 LQR 通过对状态量进行观测来获得

合适的反馈系数,使预设的二次型性能指标趋于极

小化[10] 。 该指标由系统状态变量及控制输入的加

权平方组成,从物理角度实现了车辆综合性能的量

化评估[11] 。 但 LQR 控制器的效果完全由 Q、R 矩阵

选取决定,而实际应用中通常采用凭经验选择参数

并不断尝试的办法,不仅浪费大量的时间且无法保

证参数组合的最优性[12-13] 。
面对 LQR 参数整定的困难,许多研究者开始探索

智能优化算法的应用。 遗传算法(Genetic
 

Algorithm,
 

GA)[14] 、 粒子群优化 ( Particle
 

Swarm
 

Optimization,
 

PSO)[15]和模拟退火(Simulated
 

Annealing,
 

SA) [6]等元

启发式算法,因其无需梯度信息和全局寻优能力等

优势,在 LQR 权重矩阵优化中显现出良好应用前

景。 相关研究表明,运用遗传算法对汽车主动悬架

LQR 控制器权重参数进行寻优,能够有效且显著地

改善车辆的平顺性和稳定性[16] 。
天鹰优化算法(Aquila

 

Optimizer,
 

AO)作为一种

新兴的仿生优化方法,受到广大学者的关注[17] 。 该

算法模拟天鹰捕猎时的 4 种行为模式(高空巡航、
收缩俯冲、低空滑行和缓慢攻击) 通过数学建模构

建自适应搜索策略,能够根据搜索进展动态调整策

略强度,较好地解决了探索与开采之间的平衡问题。
与传统算法相比,AO 在参数调节方面更加简便,收
敛特性更优,鲁棒性也更强,在多个工程优化问题中

展现出了优于传统方法的性能[18] 。
鉴于上述研究现状,本文将 AO 引入主动悬架

LQR 控制器的参数优化设计中。 研究工作主要包

括:建立 1 / 4 车辆主动悬架系统动力学模型;设计基

于 LQR 控制理论的控制器,综合考虑乘坐舒适性和

行驶安全性的多目标性能评价函数;运用 AO 对

LQR 权重矩阵进行系统性优化,寻求最佳参数组

合。 最后,通过典型路面工况下的仿真验证,将提出

的 AO_LQR 控制方案与被动悬架、传统 LQR 控制以

及基于遗传算法、蚁群算法优化的 LQR 控制方案进

行对比分析[19-20] 。

1　 主动悬架动力学模型

为验证 AO 算法在主动悬架振动控制中的优化

性能,本文选择简化的 1 / 4 车辆模型(二自由度)作

为研究对象,如图 1 所示。
xs

xu

xr

ct

u
mu

ms

ks

kt

Cs

图 1　 1 / 4 车辆主动悬架模型图

Fig. 1　 1 / 4
 

Active
 

suspension
 

model

　 　 根据牛顿第二定律,建立动力学系统方程:

u = -ms ẍs -cs x˙s - x
˙

u( ) -ks xs -xu( )

u =mu ẍu -cs x˙s - x
˙

u( ) -ks xs -xu( ) +
 

　
 

kt xu -xr( ) +ct x˙u - x˙r( )

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(1)

式中: ms 为簧上质量, mu 为簧下质量, xs 为车身位

移, xu 为轮胎位移, xr 为路面位移, ks 为悬架刚度

系, kt 为轮胎刚度系数, cs 为悬架阻尼系数, ct 为车

轮阻尼系数, u 为控制力。
定义状态变量:

X =

x1

x2

x3

x4

é
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=
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(2)

　 　 定义输出变量:

Y =
y1

y2

y3

é
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ê
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ù
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=
ẍs
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kt(xu -xr)
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ú
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(3)

式中:
 

ẍs 为簧载质量的垂向加速度,直接关系到乘

坐舒适性; xs -xu 为悬架动挠度,反映悬架系统的行

程使用情况,影响车辆操作的稳定性; kt(xu -xr) 为

轮胎动载荷,关系到轮胎与路面的接触情况,决定车

辆的操纵稳定性和安全性。
由此可得悬架模型的状态空间表达式如下:

x˙ = Ax + Bu + Gw
y = Cx + Du{ (4)

式中:

A =

0 0 1 - 1
0 0 0 1

-
ks

ms
0 -

cs
ms

cs
ms
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mu

-
kt

mu
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mu

-
cs +ct
mu
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ê
ê
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ê
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ê
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ú
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2　 路面输入模型

2. 1　 路面激励

路面输入采用滤波白噪声模型[21] ,即:

x˙r( t) = - 2πvn0xr( t) + 2π 　 Gr(n0)vW( t) (5)
式中: xr 为路面位移 (m), n0 为空间频率下限,
Gr(n0) 为路面不平度系数(m3

 

), v 为车辆行驶速度

(m / s), W( t) 为零均值高斯白噪声。
2. 2　 路面冲击

为验证车辆经过减速带时振动控制性能,选用

半正弦波输入模型:
     

xr( t) =
Asin π v

W
( t -t0)( ) ,

 

t0 ≤ t ≤t0 + W
v

0,
 

other

ì

î

í

ïï

ïï
(6)

式中: A为减速带高度, W为减速带宽度, v为车速,
t0 为接触减速带时间。

3　 主动悬架最优控制器设计

为改善主动悬架系统的乘坐舒适度、操作平顺性

以及行驶安全性,选取簧载质量垂向加速度 ẍs、 悬架挠

度 xs -xu 以及轮胎动载荷 kt(xu -xr) 作为综合性能的

指标,采用线性二次型最优控制的目标性能指标:

　 J = ∫T

0
q1ẍ2

s +q2
2(xs -xu)2 +q3k2

t(xu -xr)2 +Ru2( ) dt =

∫T

0
yTQ

-
y +uTRu[ ] dt (7)

式中: q1、q2、q3 分别为簧载质量垂向加速度、悬架挠

度以及轮胎动位移的权值系数,权重矩阵定义为:

Q
-
=

q1
      0

 

　
 

0
0　 q2

 　
 

0
0　

 

0
 

　
  

q3

é
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ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

,
 

R = r[ ] (8)

　 　 其中, Q
-
是状态变量的权重矩阵,R是控制输入

的权重矩阵。

　 　 将式(7)转化为矩阵形式,权重矩阵定义为:

J = ∫T

0
XTQX + 2XTNu +uTRgu[ ] dx (9)

　 　 其中,

Q =CTQ
-
C

N =CTQ
-
D

Rg =DTQ
-
D

(10)

　 　 结合式(4)、(7)、(10)可得:

Q =
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k2
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s

0
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-
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0 k2
t q3 0 0
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0
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-
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-
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s
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s
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,
 

Rg = r +
q1

m2
s

其中,最优控制律为:
u = - KX = -R -1

g (BTP +NT)X (11)
式中: K 为最优反馈增益矩阵,由车辆参数与加权

系数矩阵决定。
K =R -1

g (BTP +NT) (12)
式中: Rg 为广义控制加权矩阵, P 是以下广义代数

Riccati 方程的解。
ATP + PA - (PB + N)R-1(BTP +NT) + Q = 0 (13)
　 　 由于式(2)中 D ≠ 0, 为实现精细化控制器设

计,采用 MATLAB 中 lqr 函数 [K,P,e] = lqr(A,B,
Q,Rg,N) 进行求解, P 是 Riccati 方程的解矩阵; e
是闭环特征值; K 是增益矩阵。

控制器性能主要取决于权重的选择,传统方法

依赖设计者的经验进行手动调参寻优,且无法直接

处理约束。 因此,本文采用天鹰算法 ( AO) 优化

LQR 的 Q 和 R 矩阵,在参数空间中自动搜索最优参

数组合,避免了主观猜测,实现了自动化设计。

4　 基于AO算法的主动悬架 LQR控制器设计

4. 1　 目标函数设计

目标函数是评价悬架性能优劣的关键,本文综
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合考虑悬架的乘坐舒适性、操纵平顺性以及行驶安

全性,采用无量纲化构造如下目标函数:
   

min
 

f(x) =w1
AVB(x)
AVBpass

+w2
SWS(x)
SWSpass

+w3
DTL(x)
DTLpass

(14)
x = (q1,q2,q3,r),

 

10 -2 < xi < 103

约束条件:

s. t.
 

AVB(x) < AVBpass

SWS(x) < SWSpass

DTL(x) < DTLpass

ì

î

í

ï
ï

ïï

(15)

式中: AVB(x)、SWS(x) 和 DTL(x) 分别表示车身

垂直加速度、悬架动挠度以及轮胎动位移的均方根

值, AVB(x) pass、SWS(x) pass 和DTL(x) pass 分别表示

被动悬架对应的车身垂直加速度、悬架行程以及轮

胎动载荷的均方根值, w1、w2 和w3 分别为平衡各性

能指标的权重系数。
4. 2　 基于天鹰优化算法的权重系数整定方法

天鹰优化算法通过模拟天鹰狩猎过程中的探索

与开发行为模式,在解空间内实现高效寻优。 天鹰

算法优化主动悬架 LQR 控制器权重系数的流程如

图 2 所示。

开发攻击（俯冲攻击） 缩小攻击（局部搜索）

缩小包围（Levy飞行）
扩展探索（高空翱翔）

开始

参数与种群初始化xbest

找到最优个体xbest

适应度评估

r1<0.25?

t=t+1

计算种群平均位置XM

是 否
r1<0.5?

是

是否
r1<0.75?

结束

输出最优解

t<Tmax?

计算适应度，贪婪选择

更新天鹰位置，边界搜索

图 2　 AO 算法优化 LQR 控制器流程图

Fig. 2　 Flowchart
 

of
 

AO
 

algorithm
 

optimizing
 

LQR
 

controller

　 　 具体流程如下:
1)设置算法控制参数

在算法实施前,需完备以下关键参数配置,设置

天鹰种群规模 N = 50, 终止迭代次数 Tmax = 100, 参

数维度 D = 4(对应 LQR 控制器的权重向量 [q1,q2,
q3,r])。 参数搜索范围[LB,UB] = [10-2,103]。

2)构造适应度函数

天鹰个体位置的好坏由适应度函数 Fitnessi =
F(X i) 来评判。 为方便处理,将前述公式(14)定义

目标函数 L, 即:
Fitnessi = F(X i) = L(q1,q2,q3,r) (16)

　 　 该目标函数综合考虑了悬架系统的车身加速

度、悬架动挠度、轮胎动载荷等多个性能指标。
3)随机初始化种群

个体位置 X i = [q1,q2,q3,r], 维数 D = 4。 采用

随机方式生成初始种群:
X i(0) = LB + rand(D) × (UB - LB),i = 1,2,…,N

(17)
式中: X i(0) = [xi1(0),xi2(0),xi3(0),xi4(0)] 表示

第 i 个天鹰个体的初始栖息位置,这 4 个分量对应

于优化的 LQR 控制器的权重参数; rand(D) 为 D维

均匀分布随机向量,取值范围为[0,1]; xij(0) 为第 i
个个体在第 j维的初始值,j = 1,2,3,4, 通过初始化,
让每只“天鹰”从解空间的不同角落开始探索,以保

证能最大程度地避免算法陷入局部最优的困境。
初始化完成后,计算每个个体的适应度值并确

定初始全局最优个体:
Xbest(0) = arg min

i = 1,…,N
F(X i(0)) (18)

　 　 同时计算种群平均位置:

XM( t) = 1
N∑

N

i = 1
X i( t) (19)

　 　 4)全局探索阶段

当迭代进度较小 τ( t) < 0. 5 或随机数rand <
0. 5 时,算法处于全局探索阶段。 个体位置更新策

略为:

X i( t + 1) = Xbest( t) × 1 - t
Tmax

( ) + (XM( t) -

Xbest( t)·rand) (20)
式中: Xbest( t) 为第 t代的全局最优个体位置, XM( t)

= 1
N∑

N

i = 1
X i( t) 表示当前种群的平均位置, (1 - t /

Tmax) 为探索衰减因子。
5)局部搜索阶段(Lévy 飞行)
当 0. 5 ≤ τ( t) < 0. 75 或随机概率满足特定条

件时,引入 Lévy 飞行机制进行精细搜索。
首先计算 Lévy 飞行步长,如下式所示:
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Levy(D) = 0. 01 ×
σ ×r1

| r2 | 1 / β (21)

式中: r1 和 r2 为服从标准正态分布 N(0,1) 的随机

向量, β = 1. 5 为 Lévy 飞行参数控制步长分布的重

尾特性, σ 为尺度参数,由下式计算得出:

σ = Γ(1 + β) × sin(πβ / 2)
Γ((1 + β) / 2) × β ×2(β-1) / 2( )

1 / β

(22)

　 　 结合螺旋搜索路径,个体位置按照式(23)进行

更新:
X i( t + 1) = Xbest( t)·Levy(D) +XR( t) +

(y - x)·rand (23)
式中: XR( t) 为从当前种群中随机选择的参考个体

位置,引入种群间的信息交流;螺旋搜索路径由 y = r
× cos(θ) 和 x = r × sin(θ) 确定,其中, θ 为 [0,2π]
范围内的随机角度, r 为逐渐递减的螺旋半径,计算

公式为 r = a ×ebθ, 其中 a = 1,b = - 0. 5。
6)精细开发阶段

当 τ( t) ≥ 0. 75 时,算法进入精细开发阶段。
个体位置按照下式进行更新:

X i( t + 1) = (Xbest( t) - XM( t)) × α - rand +
((UB - LB) × rand + LB) × δ

(24)
式中: α = 0. 1 为开发强度调节系数,较小的值确保

搜索步长适中,避免偏离最优区域; δ = 0. 5 为局部

搜索控制参数, 控制随机扰动项的影响程度;
Xbest( t) -XM( t) 表示从种群平均位置指向全局最优

位置的方向向量,引导个体向最优解移动。
该阶段通过确定性引导和随机扰动的协同快速

收敛到最优解。
7)收敛加速阶段

为提升算法后期的收敛速度,引入自适应质量

函数 QF( t) 和两个自适应系数 G1、G2。 自适应质

量函数由下式计算:

QF( t) =t
2×rand-1

(1-Tmax) 2

(25)
式中:指数项随迭代次数呈现非线性变化,其随机性

使不同个体具有差异化的收敛速度,在加速收敛的

同时维持种群多样性。
个体位置的最终更新公式如下式所示:
X i( t + 1) = QF ×Xbest( t) - (G1 ×X i( t) × rand)

-G2 × Levy(D) + rand ×G1 (26)
式中: G1 = 2 × rand - 1 为范围在 [ - 1,1] 的随机系

数,引入双向搜索能力; G2 = 2 × (1 - t /Tmax) 随迭代

线性递减,从 2 降至 0,使 Lévy 飞行扰动的影响逐渐

减弱,保证算法后期的稳定性; X i 为第 i个个体在第

t 代的当前位置。
该阶段综合运用质量函数、自适应系数和 Lévy

飞行机制,实现快速而稳定的收敛。
8)边界约束处理

在位置更新过程中,由于随机扰动和大步长移

动,部分个体可能超出预定义的搜索空间 [ LB,
UB]。 对超出边界的个体进行修正,采用边界吸收

策略,如下式所示:

xij( t + 1) =
LB j,

 

if
 

xij( t + 1) < LB j

UB j,
 

if
 

xij( t + 1) > UB j

xij( t + 1),
 

otherwise

ì

î

í

ï
ï

ïï

(27)

式中: xij( t + 1) 为第 i 个个体在第 j 维的更新后位

置, j = 1,2,3,4;LB j 和 UB j 分别为第 j维参数的下界

和上界。 该修正策略将越界的维度分量直接设置为

对应的边界值,以保证所有个体位置均位于可行域

[LB,UB] D 范围内,维持解的物理可行性。
9)更新个体位置和适应度

将经过全局探索、局部搜索、精细开发和收敛加

速阶段得到的新位置与当前个体的位置进行比较,
并采用贪婪策略进行择优选择。 如果新位置的适应

度小于当前位置的适应度,则接受新位置并更新适

应度值,否则保持当前位置不变。
10)更新全局最优个体

对所有个体进行遍历更新后,找出当前代中最

小适应度个体,与历史全局最优个体进行比较。 假

若当前最优个体的适应度小于历史全局最优适应

度,则更新全局最优位置和适应度值,否则保留历史

全局最优个体作为当前全局最优个体。 同时更新种

群平均位置 XM( t + 1) = 1
N∑

N

i = 1
X i( t + 1), 供下一代

迭代使用。
11)判断终止条件,算法收敛,输出最优解

算法设计了双重终止机制以平衡优化精度和计

算效率:
(1)

 

收敛判断准则

监测全局最优适应度值的变化趋势, 当连续 k
代(k = 10) 内的最优适应度变化小于预设收敛精度

ε = 10-6 时,认为算法已收敛。
(2)

 

最大迭代次数保护

判断当前迭代次数 t 是否大于终止迭代次数

Tmax,当 t ≥Tmax 时,算法自动终止运行,则输出全局

最优解 Xbest = [q∗
1 ,q∗

2 ,q∗
3 ,r∗] 及其对应的最优适

应度值 Fbest。 否则令 t = t + 1, 循环执行 4) ~ 10),
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直到满足终止条件。
算法运行结束后,得到的最优参数 [ q∗

1 , q∗
2 ,

q∗
3 ,r∗] 即为 LQR 控制器的最优权重系数,用于构

建主动悬架系统的最优控制器。

5　 仿真分析

为验证天鹰算法的优化性能,将 AO 算法与被

动悬架、传统 LQR 控制、GA 优化 LQR 控制、ACO 优

化 LQR 控制进行对比。 设定 AO、GA、ACO 算法在

同工况条件下,具有相同迭代次数 T、 种群大小 N、
搜索维度 D、 搜索范围 [ LB, UB] 和适应度函数

F(X i( t))。 主动悬架模型具体参数参考文献[22],
见表 1。

表 1　 仿真基本参数

Table
 

1　 Basic
 

simulation
 

parameters

参数 数值

簧载质量 ms
 /

 

kg 504. 5
非簧载质量 mu

 /
 

kg 62
悬架刚度系数 ks  / (N·m-1 ) 13

 

100
轮胎刚度系数 kt  / (N·m-1 ) 252

 

000
悬架阻尼系数 cs  / (N·s·m-1 ) 400
轮胎阻尼系数 ct  / (N·s·m-1 ) 450

5. 1　 C 级路面仿真

利用 MATLAB 软件对 1 / 4 车身悬架系统进行

仿真,选择的工况条件和仿真参数如下:
路面 等 级: ISO

 

8608
 

C 级 路 面; 车 速: v =
20

 

m / s;截止频率: n0
 = 0. 01

 

Hz;路面不平度系数:
Gq(n0) = 256×10-6 m3

 

;仿真时间: t = 10
 

s。 路面激

励时域信号如图 3 所示。

2.5

2.0

1.5

1.0

0.5

0

-0.5

-1.0

-1.5

-2.0

-2.5
0 2 4 6 8 10

时间/s

路
面

位
移

/c
m

图 3　 C 级路面激励时域信号

Fig.
 

3　 Time-domain
 

signal
 

of
 

class
 

C
 

road
 

excitation

　 　 GA、ACO 与 AO 对主动悬架的 LQR 控制器优

化适应度曲线如图 4 所示,相对于被动悬架在车身

加速度、悬架动挠度和轮胎动载荷对比仿真图分别

如图 5 ~图 7
 

所示。 权重系数优化效果见表2。 性能

指标均方根值见表 3。

3.60
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3.15
0 20 40 60 80 100

迭代次数

适
应

度
值

AO算法 GA算法 ACO算法

图 4　 C 级路面下智能优化算法适应度曲线

Fig.
 

4 　 Fitness
 

curve
 

of
 

intelligent
 

optimization
 

algorithm
 

under
 

class
 

C
 

road

被动悬架
传统LQR
GA-LQR
ACO-LQR
AO-LQR

0 2 4 6 8 10
时间/s

车
身

加
速

度
/(m

�s
-2
)

0.20

0.15

0.10

0.05

0

-0.05

-0.10

-0.15

图 5　 C 级路面下车身加速度

Fig.
 

5　 Body
 

acceleration
 

under
 

class
 

C
 

road
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-0.6
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时间/s

悬
架

动
挠

度
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m

被动悬架 传统LQR GA-LQR
ACO-LQR AO-LQR

图 6　 C 级路面下悬架动挠度

Fig.
 

6　 Suspension
 

dynamic
 

deflection
 

under
 

class
 

C
 

road
表 2　 C 级路面权重优化系数表

Table
 

2　 Optimized
 

weighting
 

coefficients
 

for
 

class
 

C
 

road

算法 适应度值 q1 q2 q3 Rg

GA 3. 557
 

456 10
 

000. 00
 

942. 55 5. 728
 

0 5. 893
 

6

ACO 3. 460
 

662 9
 

995. 49 393. 72 0. 268
 

8 0. 275
 

8

AO 3. 157
 

791 4
 

582. 08 1. 21 0. 012
 

2 0. 013
 

0
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被动悬架 传统LQR GA-LQR
ACO-LQR AO-LQR
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N
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图 7　 C 级路面下车轮动载荷

Fig.
 

7　 Dynamic
 

tire
 

load
 

under
 

class
 

C
 

road

表 3　 C 级路面性能指标均方根值表

Table
 

3　 RMS
 

values
 

of
 

performance
 

indices
 

for
 

class
 

C
 

road

算法 AVB / (m·s-2 ) SWS / mm DTL / N

PASS 0. 054
 

2 0. 205
 

6 0. 029
 

0
传统 LQR 0. 040

 

1 0. 149
 

7 0. 021
 

6
GA_LQR 0. 032

 

2 0. 121
 

7 0. 017
 

3
ACO_LQR 0. 031

 

0 0. 118
 

8 0. 016
 

7
AO_LQR 0. 024

 

1 0. 115
 

1 0. 013
 

8

　 　 对比被动悬架系统,传统 LQR、GA、ACO 及 AO
算法优化的主动悬架在车身垂向加速度均方根值方

面的改善效果依次为 26. 08%、40. 55%、42. 83%和

55. 60%;轮胎动载荷优化分别为 27. 20%、40. 82%、
42. 19% 和 44. 02%; 悬架动行 程 的 优 化 幅 度 为

25. 56%、40. 42%、42. 35%和 52. 54%。
结果表明,AO 算法在各性能指标上均表现最

优,能够实现平衡控制。 GA 算法有一定优化效果

但未达到最优。 而 ACO 则完全陷入局部最优。 由

此可见,天鹰优化算法在提升车辆乘坐舒适性与行

驶平顺性方面表现最优。
5. 2　 冲击路面仿真

为了验证控制系统在瞬态工况下的响应能力与鲁

棒性,选取半正弦冲击路面输入。 参数如下:
 

减速带高

度 A = 0. 05
 

m,宽度W = 0. 3
 

m,车速 V = 20
 

m/ s,接
触减速带时间 t0 = 0. 5

 

s。 GA、ACO 与 AO 的适应度

曲线如图 8 所示,车身加速度、悬架动挠度和轮胎动

载荷对比结果分别如图 9 ~图 11 所示。 性能指标均

方根值见表 4。
　 　 在冲击路面条件下,相比被动悬架系统,传统

LQR、GA、ACO 及 AO 算法优化的主动悬架在车身垂

向加速度均方根值方面的改善效果依次为 30. 98%、
39. 78%、46. 28%和 66. 38%;轮胎动载荷优化分别为

33. 56%
 

、50. 95%、53. 44%和 51. 87%;悬架动行程优

化幅度为 30. 79%、37. 33%、43. 43%和 61. 72%。 这表

明 AO 算法在冲击路况下的控制效果尤为显著。 虽

然 AO 在初始响应略差,但能快速调整控制策略并在

各性能指标上保持最优。 上述结果充分证明了天鹰

优化算法在瞬态冲击激励下具有更强的鲁棒性和控

制精度。
AO算法 GA算法 ACO算法3.2
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迭代次数
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图 8　 正弦冲击路面下智能算法适应度曲线

Fig.
 

8　 Fitness
 

curve
 

of
 

intelligent
 

algorithm
 

under
 

sinusoidal
 

bump
 

road
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图 9　 正弦冲击路面下车身加速度

Fig.
 

9　 Body
 

acceleration
 

under
 

sinusoidal
 

bump
 

road
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图 10　 正弦冲击路面下悬架动挠度

Fig.
 

10 　 Suspension
 

dynamic
 

deflection
 

under
 

sinusoidal
 

bump
 

road
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被动悬架
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图 11　 正弦冲击路面下轮胎动载荷

Fig.
 

11　 Dynamic
 

tire
 

load
 

under
 

sinusoidal
 

bump
 

road
表 4　 正弦冲击路面性能指标均方根值表

Table
 

4　 RMS
 

values
 

of
 

performance
 

indices
 

for
 

sinusoidal
 

bump
 

road

算法 AVB / (m·s-2 ) SWS / mm DTL / N

PASS 0. 099
 

8 0. 378
 

7 0. 050
 

2

传统 LQR 0. 068
 

9 0. 251
 

6 0. 034
 

8

GA_LQR 0. 060
 

1 0. 185
 

7 0. 031
 

5

ACO_LQR 0. 053
 

6 0. 176
 

3 0. 028
 

4

AO_LQR 0. 033
 

5 0. 182
 

3 0. 019
 

2

6　 结束语

针对传统 LQR 控制器权重系数设定困难问题,
本文提出 AO 算法优化主动悬架 LQR 控制器的策

略,建立 1 / 4 主动悬架系统仿真模型,设计多目标加

权归一化目标函数,选择在随机路面与冲击路面工

况下仿真验证。 对比了被动悬架,主动悬架的传统

LQR 控制,GA_LQR 控制和 ACO_LQR 控制,对比结

果表明,AO 算法凭借其强大的全局搜索和局部开

发能力,在主动悬架控制中表现出收敛快、寻优能力

强的特点,有效克服了 GA 和 ACO 算法易陷入局部

最优与收敛缓慢的不足,为主动悬架控制提供了高

效可行的优化途径。
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