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基于混合自适应粒子群算法优化模糊 PID 的
制粉系统控制研究

陈　 亮,韦根原,赵　 深,常耀华
(华北电力大学 自动化系,河北 保定 071003)

摘　 要:针对制粉系统提出了一种混合自适应粒子群算法(HAPSO)优化模糊 PID 的方法并进行仿真控制研究,通
过适应度函数对比仿真实验来验证 HAPSO 算法的寻优性能,并将 HAPSO 算法优化模糊 PID 与传统 PID 控制、模
糊 PID 控制和高斯函数递减惯性权重粒子群算法(GDIWPSO)优化模糊 PID 进行对比分析实验。 实验结果表明:提
出的混合自适应粒子群算法可以有效提高在全局中的搜索能力,可以更快、更准确地找到问题的全局最优解;与

PID 控制和模糊 PID 控制相比,HAPSO 算法优化模糊 PID 方法的超调量分别降低 62. 01% 和 58. 81% ,调节时间分

别减少 51. 45%和 46. 31% 。
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Research on Fuzzy PID Control of Pulverizing System based on Hybrid
Adaptive Particle Swarm Optimization Algorithm

CHEN Liang, WEI Genyuan, ZHAO Shen, CHANG Yaohua
(Department of Automation, North China University of Electric Power, Baoding, China, Post Code: 071003)

Abstract: A hybrid adaptive particle swarm optimization (HAPSO) method to optimize fuzzy PID for
pulverizing system was proposed and the simulation control was studied. The optimization performance of
HAPSO algorithm was verified by the simulation experiment of fitness function contrast, and the compari-
son experiments were carried out between the fuzzy PID control optimized by HAPSO algorithm with tradi-
tional PID control, fuzzy PID control and the fuzzy PID control optimized by Gaussian function decreasing
inertia weight particle swarm optimization algorithm (GDIWPSO). Experimental results show that the
HAPSO algorithm proposed in this paper can effectively improve the algorithm′s global search ability, and
can find the global optimal solution of the problem faster and more accurately. Compared with the PID
control and the fuzzy PID control, the overshoots of the fuzzy PID optimized by HAPSO algorithm are re-
duced by 62. 01% and 58. 81% respectively, and the adjusting time are reduced by 51. 45% and
46. 31% respectively.
Key words: pulverizing system, hybrid adaptive particle swarm optimization (HAPSO) algorithm, PID,
fuzzy PID
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引　 言

近年来,国家大力发展新能源发电行业,但是新

能源发电目前仍存在诸多局限。 随着对燃煤机组建

模控制方法研究的不断深化以及对其脱硫脱硝等环

保技术的不断改进,燃煤机组的发电效率逐步升高

并且对环境的影响逐步降低,因而燃煤发电在我国

未来的电力结构中仍会占有很大的比重[1]。 制粉

系统是燃煤机组重要的组成部分,针对制粉系统控

制方法的研究对于燃煤机组安全运行和高效发电具

有重要意义,因此针对制粉系统的优化控制就显得

尤为重要。
制粉系统是一种具有强耦合、大迟延、大惯性以

及参数非线性变化等特点的被控对象,因其结构的

复杂性,传统的 PID 控制器无法对其进行有效控制。
国内外的许多专家学者针对制粉系统控制开展

了大量研究,取得了丰硕的成果。 马天霆[2] 提出模

糊控制与模糊 PI 控制相结合的策略对制粉系统进

行控制,有效减少了系统的动态偏差。 谭文林[3] 采

用 Smith 预估器对系统进行补偿,并用 IMC 整定

PID 参数,取得了良好的效果,但对被控对象模型精

度要求较高。 Mohamed 等人[4] 采用超前校正方案

对制粉系统进行控制,可以解决大迟延问题,但前提

是要实现对制粉系统的精准预估。 Liu[5] 提出一种

磨煤机多层结构控制方案,并且可以有效克服外界

干扰,但需要建立精确的磨煤机数学模型。 Kennedy
等人[6]首先提出了粒子群优化算法(Particle Swarm
Optimization,PSO),该算法具有结构简单、参数少等

优点,因而得到了广泛的研究和应用。 赵远东等

人[7]提出一种通过惯性权重来控制学习因子变化

的粒子群算法,增强了算法在迭代过程中的统一性,
但对收敛速度的提升并不明显。 刘举胜等人[8] 使

用混沌序列产生初始化种群,采用 0 ~ 1 之间均匀分

布代替惯性权重,有效提高了寻优效率,但结果具有

一定随机性。 Ding 等人[9] 将人类学习优化算法与

粒子群算法相结合,提高搜索能力。 Liu 等人[10] 使

用 Sigmoid 函数更新粒子群算法的速度更新公式,
提高了算法的收敛速度,但对寻优能力的提升不明

显。 苏攀等人[11] 提出了一种混沌映射的禁忌同步

随机学习因子粒子群算法,改善了收敛性能,但需要

调节的参数较多。
本文提出了一种全新的混合自适应粒子群算

法,在算法中构造了一种新的惯性权重公式,并引入

约束因子概念,经测试函数对比实验表明,改进粒子

群算法的寻优能力得到了有效提升。 采用改进的粒

子群算法优化模糊 PID 控制器的量化因子和比例因

子,并将优化的模糊控制器用于对制粉系统控制研

究中。 通过对比实验可知,采用改进粒子群算法优

化模糊 PID 的方法显著改善了控制效果,有效降低

了控制过程中的超调量并缩短了调节时间。

1　 制粉系统

1. 1　 系统结构及数学模型

制粉系统结构较为复杂,通常由给煤机、磨煤

机、风机和煤粉分离器等部件构成[12]。 工作流程

为:原煤由给煤机传送至磨煤机内,磨煤机将原煤研

磨成煤粉;风机输送一次风对煤粉进行干燥并将其

吹入煤粉分离器中进行分离;满足条件的煤粉进入

锅炉燃烧,不满足条件的煤粉继续研磨[13]。
磨煤机制粉系统可以看作是有两个调节量和两

个被调量的多变量控制系统,调节量分别为热风门

开度和冷风门开度,被调量分别为进口一次风量和

出口温度[14],调节量和被调量之间相互耦合,相互

作用。 制粉系统结构如图 1 所示。

图 1　 制粉系统结构图

Fig. 1 Structure diagram of pulverizing system

式(1)为制粉系统阶跃响应传递函数矩阵,其
中调节量和被调量之间存在耦合关系,进口一次风

量和出口温度受到热风门开度和冷风门开度的共同

影响。
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式中:Y—进口一次风量,m3 / min;Q—出口温度,℃;
U1—热风门开度,% ;U2—冷风门开度,% 。
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1. 2　 解耦方案

磨煤机制粉系统的调节量与被调量之间存在耦

合关系,并且相互作用,影响控制器的控制效果。 因

此,为了能够取得良好的控制效果,需要对制粉系统

进行解耦。
常用的解耦方式有前馈补偿法、单位矩阵法和

对角矩阵法等,本文采用前馈补偿法对系统进行解

耦,将系统拆分成两个单回路控制系统。 制粉系统

前馈补偿法解耦原理如图 2 所示。 图中 U1 ( s)和

U2( s)为系统输入信号,D12 ( s)和 D21 ( s)为补偿器

传递函数,Y( s)和 Q( s)为系统输入信号,GIJ ( s)为
系统传递函数( I,J = 1,2)。

图 2　 前馈补偿法解耦控制原理图

Fig. 2 Principle diagram of decoupling control of

feedforward compensation method

如果要解除调节量和被调量之间的耦合关系,
前馈补偿法解耦公式应该满足如下公式:

　 　
U1( s)D12( s)G22( s) + U1( s)G21( s) = 0

U2( s)D21( s)G11( s) + U2( s)G12( s) = 0
{

(2)

由式(2)可得前馈补偿器的传递函数公式为:

D12( s) = -
G21( s)
G22( s)

(3)

D21( s) = -
G12( s)
G11( s)

(4)

经前馈补偿法解耦之后,制粉系统变为两个单

回路控制系统,其结构如图 3 所示。

图 3　 前馈补偿法解耦系统

Fig. 3 Decoupling system of feedforward

compensation method

2　 粒子群算法

粒子群算法是一种随机搜索算法,通过模仿鸟

群觅食的行为来寻找问题的最优解。 假设在一个 D
维空间中,有一个由 N 个粒子组成的粒子种群,种群

进化经历 T 次迭代。 其中第 t( t≤T)次迭代时,种群

中第 i 个粒子的第 d 维的位置是 Xt
id = (Xt

i1,Xt
i2 …

Xt
iD),(i≤N)(d≤D),这个粒子的速度是 V t

id = (V t
i1,

V t
i2,…,V t

iD)。 由第 t 代粒子推导出的第 t + 1 代粒子

的速度和位置更新公式为:
V t + 1

id = ωV t
id + c1 r1(Pbesttid - X t

id) + c2 r2(Gbesttid - X t
id)

(5)

X t +1
id = X t

id + V t +1
id (6)

式中:ω—惯性权重;c1,c2—学习因子;r1,r2—[0,1]
之间的随机数,无量纲数;X—粒子位置;V—粒子速

度;Pbesttid—个体粒子最优位置;Gbesttid—全局粒子最

优位置。
虽然粒子群算法可以寻找出最优值,但是粒子

群算法存在许多问题,比如容易陷入局部最优、全局

搜索能力较弱等。 到搜索后期会因为惯性权重固定

导致搜索步长过大、搜索精度下降甚至错过全局最

优值。 为了解决粒子群算法存在的这些缺点,提出

了一种新的混合自适应粒子群算法。

2. 1　 混合自适应粒子群算法

2. 1. 1　 惯性权重

惯性权重是决定粒子群算法搜索能力的重要参

数,在搜索前期需要具有较大的惯性权重,从而保证

算法的全局搜索能力。 但在搜索后期,对算法的局

部搜索能力要求提高,需要较小的惯性权重来提高

算法的局部搜索能力,实现对于解空间的精细搜

索[15]。 为实现上述变化,需要惯性权重随迭代次数

递减。 e - x函数具有衰减特性,并且 cos( x)函数在

(0,π)的区间也为衰减曲线。 经过多次实验,将两

种函数相结合,提出一种新的惯性权重变化策略:

　 　 ω =ωmin + (ωmax -ωmin)e -2( k
kmax

)
2
·cos( π

2
k

kmax
( )

3

)

(7)

式中:ωmin—惯性权重最小值;ωmax—惯性权重最大

值;k—当前迭代次数;kmax—最大迭代次数。
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这种变化策略可以使算法在迭代初期具有较高

的惯性权重,随着迭代次数的增加,惯性权重值非线

性递减至较小值,保证了算法在全局搜索和局部搜

索之间的平衡。

2. 1. 2　 异步变化的学习因子

在粒子群算法速度更新公式中,c1 和 c2 分别表

示粒子的自我认知能力和社会认知能力。 在迭代前

期,较大的 c1 使粒子具有较强的自我学习能力,可

以保证了粒子的全局搜索能力。 在迭代后期,较大

的 c2 使粒子具有较强的社会学习能力,可以保证了

粒子的局部搜索能力[16]。 为了使学习因子实现上

述功能,提出学习因子的变化公式为:

c1 = c1max - (c1max - c1min)
k

kmax
(8)

c2 = c2min + (c2max - c2min)
k

kmax
(9)

式中:c1min,c1max—学习因子 c1 的最小值和最大值;

c2min,c2max—学习因子 c2 的最小值和最大值。

2. 1. 3　 约束因子

影响粒子群算法寻优能力的一个重要条件是粒

子种群的多样性,只有当粒子种群具有较高的多样

性时,才能保证算法在迭代时产生种类足够多的最

优解,否则粒子容易在小范围内早熟收敛,使求解过

程陷入局部最优。 为了避免粒子种群早熟收敛,首

先引入算法中粒子种群的收敛程度 λ,λ 越小,表示

粒子种群越收敛,其公式为:

λ = 1
N∑

N

i = 1
( f(xid) - f

-
(x)) 2 (10)

式中: f(xid)—当前粒子的适应度值; f
-
( x)—当前

粒子种群中所有粒子适应度的平均值;N—种群中

粒子个数。

非线性变化的惯性权重和学习因子的变化方式

过于单一,限制了粒子群算法对于复杂问题的寻优

能力和调节能力[17]。 为了加强粒子群算法对于复

杂问题和非线性问题的处理能力,引入了约束因

子 μ:

μ = 1. 1 - 0. 15
1 + e -λ (11)

当 λ 减小时,μ 增大,反之 μ 减小。 将约束因子

μ 引入式(6)中得到:
X t +1

id = X t
id + μVt +1

id (12)
在引入约束因子 μ 之后,粒子群算法在进行全

局搜索时,需要适当减小粒子之间的间距,从而增强

算法局部搜索能力。 当粒子群算法在局部进行精细

搜索时,需要适当增加粒子间距,防止因粒子的位置

相近造成粒子错过全局最优位置。 引入的约束因子

μ 大大提高了粒子位置的多样性,防止粒子陷入局

部极值中,可以有效提高算法的寻优能力。
2. 1. 4　 越界处理

当粒子越过设定的边界时,粒子群优化(PSO)算
法将越界粒子的位置重新设置为边界位置。 为了提

高粒子种群的丰富度,混合自适应粒子群(HAPSO)
算法采取新的越界处理方法。 HAPSO 算法以边界

位置为中心,将越界粒子映射到设定的边界内,其公

式如下:

X t
id = 2ub - X t

id

X t
id = 2lb - X t

id
{ (13)

式中:ub—种群的上界;lb—种群的下界。
2. 2　 算法流程

混合自适应粒子群优化算法寻优流程如下:
(1) 初始化各粒子的速度和位置,设定种群大

小、迭代次数等参数;
(2) 计算粒子适应度值,更新种群中粒子个体

最优位置 Pbest和粒子全局最优位置 Gbest;
(3) 按照式(5)和式(12)更新粒子的速度和

位置;
(4) 判断粒子速度和位置是否越界,若越界则

进行越界处理;
(5) 判断是否满足迭代条件或者达到最大迭代

次数,如果满足以上条件则停止迭代,否则继续进行

迭代。
2. 3　 对比实验

为了测试 HAPSO 算法的寻优能力,将 HAPSO
算法与高斯函数递减惯性权重粒子群(GDIWPSO)
优化算法[18]在 4 种标准基准测试函数上进行仿真

对比实验。 4 个测试函数的信息迭代次数均为 400
次,其他信息如表 1 所示,数学表达式如式(14) ~
式(17)所示。
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表 1　 测试函数参数表

Tab. 1 Test function parameter table

函数 维度 自变量范围

　 　 Sphere 30 [ - 10,10]

　 　 Rastrigrin 20 [ - 10,10]

　 　 Rosenbrock 20 [ - 10,10]

　 　 Griewank 10 [ - 600,600]

Sphere 函数:

f1(x) = ∑
n

i = 1
x2
i (14)

Rastrigrin 函数:

f2(x) = ∑
n

i = 1
[x2

i - 10cos(2πxi) + 10] (15)

Rosenbrock 函数:

f3(x) = ∑
n-1

i = 1
100(xi +1 + x2

i ) 2 + (xi - 1) 2[ ]

(16)
Griewank 函数:

f4(x) = 1 + 1
4000∑

n

i = 1
x2
i - ∏

n

i = 1
cos(

xi

i
) (17)

为了保持实验的客观性和一致性,需要统一设

置两种算法的参数。 其中 HAPSO 算法和 GDIWPSO
算法的迭代次数均为 400 次,惯性权重 ω 变化范围

为[0. 4,0. 9],GDIWPSO 算法的时间因子 c1和 c2均
为 2,两种算法的粒子数目均为 30。 在设置完两种

算法的参数后,分别将两种算法运行 30 次,记录适

应度均值和适应度方差。 运行结果如表 2 所示。

表 2　 测试函数结果

Tab. 2 Test function results

函数 算法 适应度均值 适应度方差

Sphere GDIWPSO 0. 78 0. 11

HAPSO 3. 77 × 10 - 2 1. 59 × 10 - 4

Rastrigrin GDIWPSO 55. 06 3. 15 × 102

HAPSO 49. 93 1. 05 × 102

Rosenbrock GDIWPSO 98. 09 1. 56 × 104

HAPSO 32. 88 1. 26 × 103

Griewank GDIWPSO 2. 03 1. 18

HAPSO 1. 61 0. 42

某次运行两种算法得到的适应度变化曲线如图

4 所示。 由图 4 可知,HAPSO 算法在 4 个测试函数

中的寻优效果均优于 GDIWPSO 算法,说明 HAPSO

算法相比于 GDIWPSO 算法具有更高的优化精度和

更好的收敛稳定性[19]。

图 4　 4 个测试函数下的适应度变化曲线

Fig. 4 Fitness change curves of four test functions
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３　 模糊 ＰＩＤ 控制

模糊 ＰＩＤ 控制是在 ＰＩＤ 控制的基础上ꎬ根据模

糊控制规则表更新 ＰＩＤ 控制器参数 ｋｐ、ｋｉ 和 ｋｄ 的修

正值ꎬ将修正值与整定的 ＰＩＤ 控制器 ｋｐ、ｋｉ 和 ｋｄ 的

初始值求和ꎬ得到模糊 ＰＩＤ 的控制量[２０]ꎮ 根据控制

经验ꎬ编制的模糊控制规则如表 ３ 所示ꎮ

表 ３　 模糊控制规则表

Ｔａｂ. ３ Ｆｕｚｚｙ ｃｏｎｔｒｏｌ ｒｕｌｅ ｔａｂｌｅ

Ｅ ＥＣ Ｋｐ Ｋｉ Ｋｄ

ＮＢ ＮＢ ＰＢ ＮＢ ＰＢ

ＮＢ ＮＭ ＰＢ ＮＢ ＰＢ

ＮＢ ＮＳ ＰＭ ＮＭ ＰＭ

ＮＢ Ｚ ＰＭ ＮＭ ＰＭ

ＮＢ ＰＳ ＰＭ ＮＭ ＰＭ

ＮＢ ＰＭ ＰＢ ＮＢ ＰＢ

ＮＢ ＰＢ ＰＢ ＮＢ ＰＢ

ＮＭ ＮＢ ＰＢ ＮＢ ＰＢ

    

ＰＭ ＰＢ ＰＢ ＮＢ ＰＢ

ＰＢ ＮＢ ＰＢ ＮＢ ＰＢ

ＰＢ ＮＭ ＰＢ ＮＢ ＰＢ

ＰＢ ＮＳ ＰＭ ＮＭ ＰＭ

ＰＢ Ｚ ＰＭ ＮＭ ＰＭ

ＰＢ ＰＳ ＰＭ ＮＭ ＰＭ

ＰＢ ＰＭ ＰＢ ＮＢ ＰＢ

ＰＢ ＰＢ ＰＢ ＮＢ ＰＢ

本文采用二维模糊控制器对制粉系统进行控

制ꎮ 二维模糊控制器以误差 Ｅ 和误差的变化率 ＥＣ
作为输入量ꎬ控制量作为输出量ꎮ 模糊控制器的输

入量和输出量可以用 ７ 个等级表示ꎬ即为{负大ꎬ负

中ꎬ负小ꎬ零ꎬ正小ꎬ正中ꎬ正大}ꎬ用英文表示为{ＮＢꎬ
ＮＭꎬ ＮＳꎬ Ｚꎬ ＰＳꎬ ＰＭꎬ ＰＢ}ꎬ输入量 Ｅ 和 ＥＣ 的论域

范围为[ － ３ꎬ３]ꎮ
使用 ＰＩＤ 和模糊 ＰＩＤ 对图 ３ 解耦后的制粉系统

进行仿真控制实验ꎬ实验表明ꎬ模糊 ＰＩＤ 的控制效果

相较于 ＰＩＤ 有所改善ꎬ但仍存在较大的超调量和振

荡频率ꎬ控制效果不能令人满意ꎮ 因此ꎬ在模糊 ＰＩＤ
的基础上ꎬ提出采用 ＨＡＰＳＯ 算法优化模糊 ＰＩＤ 的方

法ꎬ进一步提高对解耦后系统的控制能力ꎮ
实验采用 ＨＡＰＳＯ 算法优化模糊 ＰＩＤ 控制系统

的量化因子和比例因子ꎬ再通过模糊控制器的模糊

化和反模糊化对信号进行处理[２１]ꎬ系统的控制结构

图如图 ５ 所示ꎮ 图中 Ｋｅ 为量化因子ꎬＫｐꎬＫ ｉ 和 Ｋｄ

为比例因子ꎬＲ( ｔ)为输入信号ꎬＵ( ｔ)为控制信号ꎬ
Ｙ( ｔ)为输出信号ꎮ

图 ５　 混合自适应粒子群算法优化模糊 ＰＩＤ 原理图

Ｆｉｇ. ５ Ｐｒｉｎｃｉｐｌｅ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｆｕｚｚｙ ＰＩＤ ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ｂｙ
ＨＡＰＳＯ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

４　 仿真结果与分析

使用 ＭＡＴＬＡＢ 的 Ｓｉｍｕｌｉｎｋ 工具箱搭建的基于

ＨＡＰＳＯ 算法优化模糊 ＰＩＤ 的制粉系统仿真模型如

图 ６ 所示ꎮ

图 ６　 制粉系统仿真模型

Ｆｉｇ. ６ Ｐｕｌｖｅｒｉｚｉｎｇ ｓｙｓｔｅｍ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ
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　 　 将提出的 ＨＡＰＳＯ 算法优化模糊 ＰＩＤ 方法与

ＰＩＤ 方法、模糊 ＰＩＤ 方法、ＧＤＩＷＰＳＯ 算法优化模糊

ＰＩＤ 方法进行仿真对比分析ꎮ 图 ７ 为制粉系统进口

一次风量的动态响应曲线和制粉系统出口温度动态

响应曲线ꎮ 由图 ７ 可知ꎬ在系统的动态响应阶段ꎬ相
比于 ＰＩＤ 方法和模糊 ＰＩＤ 方法ꎬＨＡＰＳＯ 优化模糊

ＰＩＤ 控制方法可以明显减小曲线的振荡幅度和振荡

频率ꎬ有效改善系统的动态特性ꎬ使响应曲线满足控

制要求ꎮ

图 ７　 制粉系统动态响应曲线

Ｆｉｇ. ７ Ｄｙｎａｍｉｃ ｒｅｓｐｏｎｓｅ ｃｕｒｖｅｓ ｏｆ ｐｕｌｖｅｒｉｚｉｎｇ ｓｙｓｔｅｍ

通过分析仿真实验数据曲线ꎬ可以得到时域性

能指标ꎬ结果如表 ４ 所示ꎮ 可以看到ꎬ在一次风量的

研究中ꎬＨＡＰＳＯ 算法优化模糊 ＰＩＤ 方法相比于 ＰＩＤ
方法和模糊 ＰＩＤ 方法超调量分别减少 ６０. ２３％ 和

５７. ２６％ ꎬ调节时间分别减少 ５９. ５２％ 和 ５６. ４１％ ꎬ
ＨＡＰＳＯ 算法优化方法和 ＧＤＩＷＰＳＯ 算法优化方法控

制效果相近ꎮ 在出口温度的研究中ꎬＨＡＰＳＯ 算法优

化模糊 ＰＩＤ 方法相比于 ＰＩＤ 方法、模糊 ＰＩＤ 方法和

ＧＤＩＷＰＳＯ 算法优化模糊 ＰＩＤ 方法超调量分别减少

６３. ７９％ 、６０. ３６％ 和 ２２. ８１％ ꎬ调节时间分别减少

４３. ３７％ 、３６. ２０％和 ６％ ꎮ 从实验数据中可以看出ꎬ
ＨＡＰＳＯ 优化模糊 ＰＩＤ 的控制方法较其他控制方法

超调量降低了 ６２. ０１％和 ５８. ８１％ ꎬ调节时间减少了

５１. ４５％和 ４６. ３１％ ꎬ并且稳态误差更小ꎬ显著改善

了系统的动态性能和稳态性能ꎮ

表 ４　 制粉系统性能指标

Ｔａｂ. ４ Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｉｎｄｅｘ ｏｆ ｐｕｌｖｅｒｉｚｉｎｇ ｓｙｓｔｅｍ

研究对象 控制方法 超调量 / ％ 调节时间 / ｓ 稳态误差 / ％

一次风量 ＰＩＤ ２５. ９ ８４ ０. ０８

模糊 ＰＩＤ ２４. １ ７８ ０. ０３

ＧＤＩＷＰＳＯ １１. ０ ３６ ０

ＨＡＰＳＯ １０. ３ ３４ ０

出口温度 ＰＩＤ ２４. ３ ２４９ ０. １３

模糊 ＰＩＤ ２２. ２ ２２１ ０. ０５

ＧＤＩＷＰＳＯ １１. ４ １５０ ０. ０２

ＨＡＰＳＯ ８. ８ １４１ ０. ０１

５　 结　 论

粒子群算法容易陷入局部最优ꎬ并且由于其参

数固定ꎬ对于复杂问题的求解能力较弱ꎮ 本文提出

一种混合自适应粒子群算法ꎬ此算法提出一种新型

的惯性权重递减策略和学习因子变化策略ꎬ并且创

新性地引入约束因子的概念ꎮ 通过实验对比分析ꎬ
可以得到以下结论:

(１) 在适应度函数的对比分析实验中ꎬＨＡＰＳＯ
算法相比于 ＧＤＩＷＰＳＯ 算法收敛效果更好ꎬ收敛速

度更快ꎬ并且有更强大的全局搜索能力ꎬ可以更精确

地寻找到最优值ꎮ
(２) 在磨煤机制粉系统控制的实验中ꎬＨＡＰＳＯ

算法优化模糊 ＰＩＤ 对于强耦合、大迟延和大惯性的

制粉系统具有较好的控制效果ꎮ 相比于传统 ＰＩＤ 控

制和模糊 ＰＩＤ 控制ꎬＨＡＰＳＯ 算法优化模糊 ＰＩＤ 方法

超调量分别降低了 ６２. ０１％和 ５８. ８１％ ꎬ调节时间分

别减少了 ５１. ４５％和 ４６. ３１％ ꎬ说明该方法可以有效

减少调节曲线的振荡幅度和振荡频率ꎬ降低控制的

超调量ꎬ显著缩减调节时间并减少稳态误差ꎮ 有效

改善了系统的动态性能和稳态性能ꎬ使控制效果有

了较大提升ꎬ表明此算法在实际应用中也可以取得

理想的控制效果ꎮ
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