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ｉｓｌｉｓｔｅｄｉｎＴａｂ．１ｉｓｔｈｅａｖｅｒａｇｅＣＰＵｅｘｅｃｕｔｉｏｎｔｉｍｅｏｆ

Ｔａｂ．１　Ｒｕｎｎｉｎｇｔｉｍｅｏｆｔｈｅｔｈｒｅｅａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｓ
Ｐｒｏｂｌｅｍ ＮＧＳＡⅡ ＰＭＡＢＣＡ＿Ｄ ＰＭＡＢＣＡ
Ｐ１ ４９．１０８９ ２８．４２０１ ３０．６８７２
Ｐ２ ５７．７６５２ ２９．３１８６ ３１．７８９３

ｔｈｅ３０ｒｕｎｓ．
　ＩｔｉｓｃｌｅａｒｔｈａｔｔｈｅＰＭＡＢＣＡ＿Ｄｉｓｔｈｅｆａｓｔｅｓｔ，ｔｈｅ
ＰＭＡＢＣＡｉｓｓｌｉｇｈｔｌｙｓｌｏｗｅｒ，ａｎｄｔｈｅＮＳＧＡＩＩｉｓｔｈｅｓｌｏ
ｗｅｓｔ．ＴｈｅＰＭＡＢＣＡｉｓｓｏｍｅｗｈａｔｓｌｏｗｅｒｔｈａｎｔｈｅＰＭＡＢ
ＣＡ＿Ｄ，ｗｈｉｃｈｉｓｍａｉｎｌｙｄｕｅｔｏｔｈｅｎｅｗｐｒｏｐｏｓｅｄｐｒｅｆｅｒ
ｅｎｃｅｄｉｓｔａｎｃｅｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎｏｐｅｒａｔｏｒ．Ｔｈｅｌｏｎｇｅｓｔｒｕｎｎｉｎｇ
ｔｉｍｅｏｆｔｈｅＮＳＧＡⅡ ｉｓｍｏｓｔｌｉｋｅｌｙｄｅｄｕｃｅｄｂｙｔｈｅｍａｔｉｎｇ
ｓｅｌｅｃｔｉｏｎｏｐｅｒａｔｏｒ，ｍｏｒｅｏｖｅｒ，ｔｈｅｒｅａｒｅｍｏｒｅｉｎｄｉｖｉｄｕａｌｓ
ｔｏｂｅｃｏｍｐａｒｅｄｄｕｒｉｎｇｔｈｅｓｅａｒｃｈｉｎｇｐｒｏｃｅｓｓ．
　Ｆｉｇ．２ａｎｄＦｉｇ．３ａｒｅｔｈｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｓｏｆｔｈｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎ
ｔａｌｒｅｓｕｌｔｓ．ＩｎｐｒｏｂｌｅｍＰ１，ｔｈｅｒｅｆｅｒｅｎｃｅｐｏｉｎｔｉｓｓｅｔｔｏｂｅ
（０．５，１），ａｎｄｔｈｅｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓａｒｅｓｅｔｔｏｂｅ（０．５，０．５）．Ａｓ
ｆｏｒｔｈｅｐｒｏｂｌｅｍＰ２，ｔｈｅｒｅｆｅｒｅｎｃｅｐｏｉｎｔｉｓｓｅｔｔｏｂｅ（３，４，
３），ａｎｄｔｈｅｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓａｒｅｓｅｔｔｏｂｅ（０．５，０．２５，０．２５）．

（ａ） （ｂ） （ｃ）

Ｆｉｇ．２　ＥｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｏｆｐｒｏｂｌｅｍＰ１．（ａ）ＮＧＳＡⅡ；（ｂ）ＰＭＡＢＣＡ；（ｃ）ＰＭＡＢＣＡ＿Ｄ

（ａ） （ｂ） （ｃ）

Ｆｉｇ．３　ＥｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｏｆｐｒｏｂｌｅｍＰ２．（ａ）ＮＧＳＡⅡ；（ｂ）ＰＭＡＢＣＡ；（ｃ）ＰＭＡＢＣＡ＿Ｄ

　ＡｓｓｈｏｗｎｉｎＦｉｇ．２ａｎｄＦｉｇ．３，ｂｏｔｈｔｈｅＰＭＡＢＣＡａｎｄ
ｔｈｅＰＭＡＢＣＡ＿ＤｃｏｎｖｅｒｇｅｏｎｔｈｅＰＦ，ａｎｄｔｈｅｒｅａｒｅｍｏｒｅ
ｐｒｅｆｅｒｅｎｃｅｓｏｌｕｔｉｏｎｓｔｈａｎｎｏｎｐｒｅｆｅｒｅｎｃｅｓｏｌｕｔｉｏｎｓ．Ｃｏｍ
ｐａｒｉｎｇｔｈｅＰＦｏｆＰＭＡＢＣＡｔｏｔｈａｔｏｆＰＭＡＢＣＡ＿Ｄ，ｉｔｉｓ
ｃｌｅａｒｔｈａｔｔｈｅｐｒｅｆｅｒｅｎｃｅａｒｅａｉｎｔｈｅＰＭＡＢＣＡｉｓｍｏｒｅ
ｃｏｍｐａｃｔ．

４　ＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｏｆＳｕｐｅｒｈｅａｔｅｄＳｔｅａｍＴｅｍｐｅｒａ
ｔｕｒｅＣｏｎｔｒｏｌ

４．１　ＰＩＤｃｏｎｔｒｏｌｌｅｒｏｆｓｕｐｅｒｈｅａｔｅｄｓｔｅａｍｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ

　Ａｓｉｍｐｌｉｆｉｅｄｂｌｏｃｋｄｉａｇｒａｍｏｆｔｈｅｓｕｐｅｒｈｅａｔｅｄｓｔｅａｍ

ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅｃａｓｃａｄｅｃｏｎｔｒｏｌｓｙｓｔｅｍｗｈｉｃｈｕｓｅｓｓｐｒａｙｗａ
ｔｅｒｉｎｊｅｃｔｉｏｎａｓｔｈｅｄｅｐｕｔｙｃｏｎｔｒｏｌｌｅｒｉｓｓｈｏｗｎｉｎＦｉｇ．
４［１７］．Ｔｈｅｓｐｒａｙｗａｔｅｒｉｎｊｅｃｔｉｏｎｃｏｎｔｒｏｌｓｙｓｔｅｍ，ｗｈｉｃｈｉｓ
ｅｘｔｒａｃｔｅｄｔｏｑｕｉｃｋｌｙｒｅｓｐｏｎｄ，ｓｅｒｖｅｓａｓａｄｅｐｕｔｙｃｏｎｔｒｏｌ
ｌｅｒ；ｔｈｅｓｕｐｅｒｈｅａｔｅｄｏｕｔｌｅｔｓｔｅａｍｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ，ｗｈｉｃｈｉｓ
ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｚｅｄｂｙｈｙｓｔｅｒｅｓｉｓａｎｄｎｏｎｌｉｎｅａｒｉｔｙ，ｓｅｒｖｅｓａｓｔｈｅ
ｐｒｉｍａｒｙｃｏｎｔｒｏｌｌｅｒ．
　ＩｎＦｉｇ．４，ｒｉｓｔｈｅｓｅｔｐｏｉｎｔｏｆｓｕｐｅｒｈｅａｔｅｄｓｔｅａｍｔｅｍ
ｐｅｒａｔｕｒｅ；Ｔａｉｓｔｈｅｉｎｔｅｒｍｅｄｉａｔｅｓｔｅａｍｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ；Ｔｉｓ
ｔｈｅｓｕｐｅｒｈｅａｔｅｄｓｔｅａｍｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ；Ｗａｌ（ｓ）ａｎｄＷａ２（ｓ）
ａｒｅｔｈｅｄｅｐｕｔｙａｎｄｔｈｅｐｒｉｍａｒｙｃｏｎｔｒｏｌｌｅｒ，ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ；
Ｗｏｌ（ｓ）ａｎｄＷｏ２（ｓ）ａｒｅｔｈｅｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇｔｒａｎｓｆｅｒｆｕｎｃ

３５４　Ｐｒｅｆｅｒｅｎｃｅｂａｓｅｄｍｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｉｖｅａｒｔｉｆｉｃｉａｌｂｅｅｃｏｌｏｎｙａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｏｒｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｏｆ．．．



Ｆｉｇ．４　Ｔｈｅｂｏｉｌｓｕｐｅｒｈｅａｔｅｄｓｔｅａｍｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅｃａｓｃａｄｅｃｏｎｔｒｏｌ
ｓｙｓｔｅｍ

ｔｉｏｎｓ，ｍＡ／℃；ＷＨｌ（ｓ）ａｎｄＷＨ２（ｓ）ａｒｅｔｈｅｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄ
ｉｎｇｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｕｎｉｔｓ．Ｔｈｅｔｒａｎｓｆｅｒｆｕｎｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅｉｎ
ｔｅｒｍｅｄｉａｔｅａｎｄｓｕｐｅｒｈｅａｔｅｄｓｔｅａｍｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅｓａｒｅｓｈｏｗｎ
ａｓｆｏｌｌｏｗｓ［１８］：

Ｗｏ１（ｓ）＝
８

（１＋１５ｓ）２
（１３）

Ｗｏ２（ｓ）＝
１．１２５
（１＋２５ｓ）３

（１４）

　Ｓｉｎｃｅｔｈｅｄｅｐｕｔｙｃｏｎｔｒｏｌｌｅｒｏｎｌｙａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅｌｙｒｅｇｕ
ｌａｔｅｓｔｈｅｉｎｔｅｒｍｅｄｉａｔｅｓｔｅａｍｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ，ａｆｉｘｅｄｐｒｏｐｏｒ
ｔｉｏｎａｌｃｏｎｔｒｏｌｌｅｒｉｓｕｓｕａｌｌｙｕｓｅｄｉｎｏｒｄｅｒｔｏｓｉｍｐｌｉｆｙｔｈｅ
ｄｅｓｉｇｎｏｆｔｈｅｃｏｎｔｒｏｌｌｅｒ，Ｗａ１（ｓ）＝Ｋｐ１．Ｔｈｅｐｒｉｍａｒｙｃｏｎ
ｔｒｏｌｌｅｒｉｓｅｍｐｌｏｙｅｄｔｏｒｅｇｕｌａｔｅｔｈｅｓｔｅａｍｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅｔｏｉｔｓ
ｓｅｔｐｏｉｎｔｐｒｅｃｉｓｅｌｙ，ａｎｄｉｔｉｓｄｅｓｉｇｎｅｄｔｏｂｅａＰＩＤｃｏｎｔｒｏｌ
ｌｅｒ，Ｗａ２（ｓ）＝Ｋｐ２＋Ｋｉ２／ｓ＋Ｋｄ２ｓ．Ｔｈｅｄｅｐｕｔｙｃｏｎｔｒｏｌｌｅｒ
ａｎｄｔｈｅｐｒｉｍａｒｙｃｏｎｔｒｏｌｌｅｒｏｆｔｈｅｃａｓｃａｄｅｃｏｎｔｒｏｌｓｙｓｔｅｍ
ｃａｎｂｅａｄｊｕｓｔｅｄｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ．Ｔｈｅｐｕｒｐｏｓｅｏｆｔｈｉｓｐａｐｅｒｉｓ
ｔｏｓｅａｒｃｈｆｏｒｔｈｅｄｅｓｉｇｎｐａｒａｍｅｔｅｒｓｏｆｔｈｅｐｒｉｍａｒｙｃｏｎｔｒｏｌ
ｌｅｒｂｙｔｈｅＰＭＡＢＣＡ．
４．２　ＰｒｉｎｃｉｐｌｅｏｆｍｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｉｖｅＰＩＤｐａｒａｍｅｔｅｒｏｐｔｉ

ｍｉｚａｔｉｏｎ
　Ｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒ，ｗｅａｄｏｐｔｔｓ，σ，ψａｎｄＩＴＡＥａｓｔｈｅｏｂ
ｊｅｃｔｉｖｅｓｏｆｔｈｅｐｒｉｍａｒｙｃｏｎｔｒｏｌｌｅｒｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｉｎｔｈｅｓｕ
ｐｅｒｈｅａｔｅｄｓｔｅａｍｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅｃａｓｃａｄｅｃｏｎｔｒｏｌｓｙｓｔｅｍ．Ｉｎ
ｏｒｄｅｒｔｏｄｅｃｒｅａｓｅｔｈｅｒｅｌａｔｉｖｉｔｙｏｆｔｈｅｏｂｊｅｃｔｉｖｅｓａｎｄｉｎ
ｃｒｅａｓｅｔｈｅｉｎｆｌｕｅｎｃｅｏｆｔｈｅｓｔｅａｄｙｓｔａｔｅｅｒｒｏｒ，ｔｈｅＩＴＡＥｉｓ
ｒｅｄｅｆｉｎｅｄａｓ

ＩＴＡＥ′＝∫
＋∞

ｔｓ＋１
ｔｅ（ｔ） ｄｔ （１５）

ｗｈｅｒｅｔｓｍｅａｎｓｔｈｅｓｅｔｔｌｉｎｇｔｉｍｅｗｉｔｈａｎｅｒｒｏｒｂｏｕｎｄｏｆ
５％．ＴｈｅｄｅｆｉｎｉｔｉｏｎｏｆｔｈｅＩＴＡＥｉｓｃｈａｎｇｅｄ，ｏｎｌｙｃｏｎｓｉｄ
ｅｒｉｎｇｔｈｅｅｒｒｏｒｓａｆｔｅｒｔｈｅｓｅｔｔｌｉｎｇｔｉｍｅ．Ｓｉｎｃｅｂｅｆｏｒｅｔｈｅ
ｔｓ，ｔｈｅＩＴＡＥｉｓｒｅｌａｔｉｖｅｔｏσａｎｄψ．ＷｉｔｈＥｑ．（１５），ｔｈｅ
ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｓａｍｏｎｇσ，ψａｎｄＩＴＡＥａｒｅｗｅａｋｅｎｅｄ．Ｗｉｔｈ
ｔｈｅｍｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｉｖｅｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｍｏｄｅｌ，ｔｈｅＰＩＤｐａｒａｍｅｔｅｒ
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｉｓｄｅｓｃｒｉｂｅｄａｓ

ｍｉｎ（ｔｓ，１００－ψ，σ，ＩＴＡＥ′）
ｓ．ｔ．Ｋｐｍｉｎ≤Ｋｐ≤Ｋｐｍａｘ，Ｋｉｍｉｎ≤Ｋｉ≤Ｋｉｍａｘ，Ｋｄｍｉｎ≤Ｋｄ≤Ｋｄｍａｘ

（１６）

４．３　Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓ

　ＳｉｎｃｅｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇｔｈｅＩＴＡＥｖａｌｕｅｉｓｓｏｍｅｗｈａｔｄｉｆｆｉｃｕｌｔ，
ｔｈｅＤＭ ｃａｎｎｏｔｐｒｏｐｅｒｌｙｅｘｐｒｅｓｓｔｈｅｐｒｅｆｅｒｅｎｃｅｆｏｒｉｔ．

Ｗｈｅｒｅａｓｉｔｉｓｒｅｌａｔｉｖｅｌｙｓｉｍｐｌｅｔｏｅｘｐｒｅｓｓｐｒｅｆｅｒｅｎｃｅｖｉａｔｈｅ
ｐａｒａｍｅｔｅｒｓｔｓ，σａｎｄψ．Ｈｅｒｅｔｈｅｒｅｆｅｒｅｎｃｅｐｏｉｎｔｉｓｓｅｔｔｏ
ｂｅ１３０，１０％，９５％，ａｎｄｔｈｅｒｅａｒｅｎｏｂｉａｓａｍｏｎｇａｌｌｔｈｅ
ｏｂｊｅｃｔｉｖｅｓ；ｉ．ｅ．，ｔｈｅｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓａｒｅｓｅｔｔｏｂｅ１／３，１／３，１／３．
　ＴｈｅｂｏｕｎｄｖａｌｕｅｓｏｆＫｐ，ＫｉａｎｄＫｄａｒｅｓｅｔａｃｃｏｒｄｉｎｇｔｏ
Ｒｅｆ．［１８］，ｗｈｉｃｈａｒｅ２≤Ｋｐ≤４．５，０．０３５≤Ｋｉ≤０．１１，
３０≤Ｋｄ≤４５．ＴｈｅＰＩＤｐａｒａｍｅｔｅｒｓａｒｅｔｕｎｅｄｂａｓｅｄｏｎｔｈｅ
ｓｔｅｐｒｅｓｐｏｎｓｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ．
　ＷｉｔｈｔｈｅＰＭＡＢＣＡ，ｐｌｅｎｔｙｏｆＰａｒｅｔｏｏｐｔｉｍａｌｓｏｌｕｔｉｏｎｓ
ａｒｅａｃｈｉｅｖｅｄ．Ｄｕｅｔｏｔｈｅｌｉｍｉｔｅｄｓｐａｃｅ，ｏｎｌｙｆｉｖｅｇｒｏｕｐｓ
ｏｆｐａｒａｍｅｔｅｒｓａｒｅｌｉｓｔｅｄｉｎＴａｂ．２．Ｓｔｅｐｒｅｓｐｏｎｓｅｓｃｕｒｖｅｓ
ｏｆｔｈｅｆｉｒｓｔｔｗｏｓｅｌｅｃｔｅｄｇｒｏｕｐｓｏｆｐａｒａｍｅｔｅｒｓａｒｅｓｈｏｗｎｉｎ
Ｆｉｇ．５ｗｉｔｈｓｏｌｉｄｌｉｎｅｓ．Ａｓｆｏｒｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ，ｔｈｅｓｔｅｐｒｅ
ｓｐｏｎｓｅｓｃｕｒｖｅｓｏｆｔｈｅｔｏｐｔｗｏｇｒｏｕｐｓｐａｒａｍｅｔｅｒｓｐｒｏｐｏｓｅｄ
ｉｎＲｅｆ．［１７］ａｒｅａｌｓｏｓｈｏｗｎｉｎＦｉｇ．５ｗｉｔｈｄｏｔｔｅｄｌｉｎｅｓ．Ｉｔ
ｉｓｃｌｅａｒｔｈａｔｔｈｅｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｔｈｅＰＭＡＢＣＡａｒｅ
ｍｏｒｅｓａｔｉｓｆａｃｔｏｒｙｔｈａｎｔｈｏｓｅｏｆＲｅｆ．［１７］．Ｉｎａｄｄｉｔｉｏｎ，
ｔｈｅｐｒｅｆｅｒｅｎｃｅｄｉｓｔａｎｃｅｖａｌｕｅｓｏｆｅａｃｈｓｏｌｕｔｉｏｎａｃｈｉｅｖｅｄ
ｂｙｔｈｅＰＭＡＢＣＡａｉｄｔｈｅＤＭｉｎｍａｋｉｎｇａｒｅａｓｏｎａｂｌｅｄｅ
ｃｉｓｉｏｎ．

Ｔａｂ．２　Ｐａｒａｍｅｔｅｒａｎｄｏｂｊｅｃｔｉｖｅｖａｌｕｅｓｏｆｔｈｅｓｅｌｅｃｔｅｄｔｅｎ
ｇｒｏｕｐｓ
ｋｐ２ ｋｉ２ ｋｄ２ ｔｓ／ｓ σ／％ （１００－ψ）／％ ＩＴＡＥ′

４０．７６４５２．３６５５０．０４０７ １０８ ８．９８６４ ２．３９８２ ５２．７２５１
３６．９３８６２．２００８０．０３８３ １１５ ８．６９１９ １．５１８３ ５０．１７４６
３５．１６６８２．０８０００．０３６６ １２１ ７．８８０４ １．２８９４ ４５．４３２４
４３．９２２２２．７０９００．０４００ １４０ ９．５４９６ ０．７５２４ ６６．９１６６
４４．６３５２２．５８１００．０３８１ １３３ ６．８７９４ ０．０９４９ ６８．１４１５
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５Ｃｏｎｃｌｕｓｉｏｎ

　Ａｎｏｖｅｌｐｒｅｆｅｒｅｎｃｅｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎｍｅｔｈｏｄｉｓａｄｄｒｅｓｓｅｄ，
ａｎｄａｎｅｗｐｒｅｆｅｒｅｎｃｅｂａｓｅｄｍｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｉｖｅＡＢＣａｌｇｏｒｉｔｈｍ
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ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓ．Ｔｈｅｐｒｅｆｅｒｅｎｃｅｓｆｏｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｏｂｊｅｃｔｉｖｅｓｃａｎ
ｂｅｅｘｐｒｅｓｓｅｄｉｎｔｈｅｃａｌｃｕｌａｔｅｄｓｏｌｕｔｉｏｎｓ．Ｃｏｎｓｅｑｕｅｎｔｌｙ，
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ｔｕｎｉｎｇｉｎｔｈｅｓｕｐｅｒｈｅａｔｅｄｓｔｅａｍｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅｃａｓｃａｄｅｃｏｎ
ｔｒｏｌｓｙｓｔｅｍｏｆａｂｏｉｌｅｒ．Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｓｈｏｗｔｈａｔｔｈｅ

４５４ ＺｈｏｕＸｉａ牞ＳｈｅｎＪｉｏｎｇ牞ａｎｄＬｉＹｉｇｕｏ　
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ｒｉｔｈｍ ｆｏｒＬｏａｄＦｒｅｑｕｅｎｃｙＣｏｎｔｒｏｌ［Ｊ］．Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
ＪｏｕｒｎａｌｏｆＥｌｅｃｔｒｉｃａｌＰｏｗｅｒ＆ＥｎｅｒｇｙＳｙｓｔｅｍｓ，２０１４，５５：
６５７ ６６７．

［５］ＨｕｎｇＭＨ，ＳｈｕＡＳ，ＨｏＳＪ，ｅｔａｌ．Ａｎｏｖｅｌｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ
ｍｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｉｖｅｓｉｍｕｌａｔｅｄａｎｎｅａｌｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｏｒｄｅｓｉｇｎｉｎｇ
ｒｏｂｕｓｔＰＩＤｃｏｎｔｒｏｌｌｅｒｓ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＳｙｓ
ｔｅｍｓ，Ｍａｎ，ａｎｄＣｙｂｅｒｎｅｔｉｃｓ，ＰａｒｔＡ：ＳｙｓｔｅｍｓａｎｄＨｕ
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ｔｕｎｉｎｇｆｏｒａｍａｇｎｅｔｉｃｌｅｖｉｔａｔｉｏｎｓｙｓｔｅｍｕｓｉｎｇＮＳＧＡⅡ
［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ８ｔｈＡｎｎｕａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＧｅ
ｎｅｔｉｃａｎｄＥｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ．Ｓｅａｔｔｌｅ，ＵＳＡ，
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［７］ＫａｒａｂｏｇａＤ．Ａｎｉｄｅａｂａｓｅｄｏｎｈｏｎｅｙｂｅｅｓｗａｒｍｆｏｒｎｕ
ｍｅｒｉｃａｌｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ［Ｒ］．Ｋａｙｓｅｒｉ，Ｔｕｒｋｅｙ：Ｃｏｍｐｕｔｅｒ
ＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇＤｅｐａｒｔｍｅｎｔ，ＥｒｃｉｙｅｓＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，２００５．

［８］ＫａｒａｂｏｇａＤ，ＢａｓｔｕｒｋＢ．Ｏｎｔｈｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆａｒｔｉｆｉｃｉａｌ
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基于偏好多目标蜂群算法的过热汽温控制系统优化

周　霞１，２　 沈　炯１　 李益国１

（１东南大学能源与环境学院，南京 ２１００９６）
（２金陵科技学院机电工程学院，南京 ２１１１６９）

摘要：为了将决策者的偏好综合到多目标问题求解过程中，提出了一种偏好多目标蜂群优化算法 ＰＭＡＢ
ＣＡ．在ＰＭＡＢＣＡ中，给出了一种新的偏好距离计算方法，基于非支配等级与偏好距离定义了适应度分配函
数，并引入了归档集用于非支配解的存储．为了清除非支配集中多余的解，提出了改进的偏好拥挤距离算
子．针对经典函数优化问题的计算结果表明，ＰＭＡＢＣＡ可以在输出完整 Ｐａｒｅｔｏ前端的基础上，确保输出大
量符合偏好的最优解．将ＰＭＡＢＣＡ应用于过热汽温控制系统 ＰＩＤ参数优化问题，仿真结果表明，新算法的
结果更便于决策者做出合理决策．
关键词：偏好；多目标；蜂群；过热汽温控制；优化
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