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ｖｉ（ｔ＋１）＝ｗｖｉ（ｔ）＋ｃ１ｒ１
ｆ（Ｐｉ（ｔ）－ｘｉ（ｔ））
ｆ（Ｐｉ（ｔ））

（Ｐｉ（ｔ）－ｘｉ（ｔ））＋

ｃ２２
ｆ（Ｇ（ｔ）－ｘｉ（ｔ））
ｆ（Ｇ（ｔ）） （Ｇ（ｔ）－ｘｉ（ｔ）） （１２）

ｗｈｅｒｅｆ（Ｐｉ（ｔ））ｉｓｔｈｅｂｅｓｔｆｉｔｎｅｓｓｆｕｎｃｔｉｏｎｆｏｕｎｄｂｙｔｈｅ
ｉｔｈｐａｒｔｉｃｌｅａｔｉｔｅｒａｔｉｏｎｔ；ｆ（Ｇ（ｔ））ｉｓｔｈｅｂｅｓｔｏｂｊｅｃｔｉｖｅ
ｆｕｎｃｔｉｏｎｆｏｕｎｄｂｙｔｈｅｓｗａｒｍｕｐｔｏｔｈｅｉｔｅｒａｔｉｏｎｔ．Ｗｉｔｈ
ｔｈｉｓｍｅｔｈｏｄ，ｔｈｅｖｅｌｏｃｉｔｙｃａｎｂｅｕｐｄａｔｅｄａｄａｐｔｉｖｅｌｙ，

７　ＰａｒａｍｅｔｅｒｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆｔｈｅｆｒａｃｔｉｏｎａｌｏｒｄｅｒｓｙｓｔｅｍｓｂａｓｅｄｏｎａｍｏｄｉｆｉｅｄＰＳＯａｌｇｏｒｉｔｈｍ



ｗｈｉｃｈａｃｃｅｌｅｒａｔｅｓｔｈｅｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅｏｆｔｈｅａｌｇｏｒｉｔｈｍ．
１．３．２　ＩＰＳＯａｌｇｏｒｉｔｈｍ
　ＴｈｅｃｌａｓｓｉｃａｌＰＳＯａｌｇｏｒｉｔｈｍｏｎｌｙｕｓｅｓｔｈｅｉｎｄｉｖｉｄｕａｌ
ｏｐｔｉｍａｌｖａｌｕｅａｎｄｔｈｅｏｐｔｉｍａｌｖａｌｕｅｏｆｔｈｅｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ，
ａｎｄｄｏｅｓｎｏｔｔａｋｅｉｎｔｏａｃｃｏｕｎｔｔｈｅｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｏｆｏｔｈｅｒｉｎ
ｄｉｖｉｄｕａｌｓｉｎｔｈｅｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ．Ｗｉｔｈｔｈｉｓｉｎｍｉｎｄ，ａｎｉｍ
ｐｒｏｖｅｄＰＳＯｗｉｔｈｔｈｅｐａｓｓｉｖｅｃｏｎｇｒｅｇａｔｉｏｎｗａｓｐｒｏｐｏｓｅｄ
ｉｎＲｅｆ．［１８］．ＴｈｅｖｅｌｏｃｉｔｙｕｐｄａｔｉｎｇｏｆｔｈｅＩＰＳＯａｌｇｏ
ｒｉｔｈｍｉｓｓｈｏｗｎａｓ

ｖｉ（ｔ＋１）＝ｗ（ｔ）ｖｉ（ｔ）＋ｃ１ｒ１（Ｐｉ（ｔ）－ｘｉ（ｔ））＋
ｃ２ｒ２（Ｇ（ｔ）－ｘｉ（ｔ））＋ｃ３ｒ３（Ｐ（ｔ）－ｘｉ（ｔ））

（１３）

ｗｈｅｒｅＰ（ｔ）ｉｓｔｈｅｃｕｒｒｅｎｔｐｏｓｉｔｉｏｎｏｆａｒａｎｄｏｍｐａｒｔｉｃｌｅａｔ
ｉｔｅｒａｔｉｏｎｔ．Ｔｈｅｉｎｔｒｏｄｕｃｔｉｏｎｏｆｔｈｅｐａｓｓｉｖｅｃｏｎｇｒｅｇａｔｉｏｎ
ｃａｎｆｕｒｔｈｅｒｉｎｃｒｅａｓｅｔｈｅｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｅｘｃｈａｎｇｅｂｅｔｗｅｅｎ
ｇｒｏｕｐｓ，ｓｏｔｈａｔｔｈｅｐｏｐｕｌａｔｉｏｎｃａｎｆｉｎｄｔｈｅｏｐｔｉｍａｌｖａｌｕｅ
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　Ｉｎｏｒｄｅｒｔｏｉｎｃｒｅａｓｅｔｈｅｅｘｃｈａｎｇｅｏｆｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎａｍｏｎｇ
ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌｓ，ａｎｄｍａｋｅｆｕｌｌｕｓｅｏｆｔｈｅｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｉｎｔｈｅ
ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ，ｓｏａｓｔｏｉｍｐｒｏｖｅｔｈｅｓｅａｒｃｈｓｐｅｅｄａｎｄａｖｏｉｄ
ｔｈｅｌｏｃａｌｏｐｔｉｍｕｍ，ｔｈｅａｖｅｒａｇｅｖａｌｕｅｏｆｐｏｓｉｔｉｏｎｉｓｉｎｔｒｏ
ｄｕｃｅｄｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒ．Ｆｕｒｔｈｅｒｍｏｒｅ，ｉｎｏｒｄｅｒｔｏａｖｏｉｄｔｈｅ
ｅｘｔｒｅｍｅｖａｌｕｅｅｘｉｓｔｉｎｇｉｎｔｈｅｐｏｓｉｔｉｏｎｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ，ａ
ｍｏｄｉｆｉｅｄＴｅｎｔｍａｐｐｉｎｇｉｓｐｒｏｐｏｓｅｄ．

２．１　ＭｏｄｉｆｉｅｄＴｅｎｔｍａｐｐｉｎｇ

　Ｔｅｎｔｍａｐｐｉｎｇｉｓａｔｙｐｅｏｆｐｉｅｃｅｗｉｓｅｌｉｎｅａｒｏｎｅｄｉｍｅｎ
ｓｉｏｎａｌｃｈａｏｔｉｃｍａｐｐｉｎｇ，ｗｈｉｃｈｈａｓｔｈｅａｄｖａｎｔａｇｅｓｏｆｓｉｍ
ｐｌｅｆｏｒｍ，ｕｎｉｆｏｒｍｐｏｗｅｒｓｐｅｃｔｒｕｍｄｅｎｓｉｔｙａｎｄｇｏｏｄｃｏｒ
ｒｅｌａｔｉｏｎｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ．Ｃｏｍｐａｒｅｄｗｉｔｈｏｔｈｅｒｃｈａｏｔｉｃｓｅ
ｑｕｅｎｃｅｓ，ｓｕｃｈａｓｌｏｇｉｓｔｉｃｓｓｅｑｕｅｎｃｅ，ｔｈｅｉｍｐｒｏｖｅｄＴｅｎｔ
ｍａｐｐｉｎｇｈａｓｂｅｔｔｅｒｕｎｉｆｏｒｍｉｔｙａｎｄｉｓｍｏｒｅｓｕｉｔａｂｌｅｆｏｒ
ｃｏｍｐｕｔｅｒｄｉｇｉｔａｌｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ．Ｔｈｅｒｅｃｕｒｓｉｖｅｆｏｒｍｕｌａｏｆ
Ｔｅｎｔｍａｐｐｉｎｇｉｓ

ｆ（ｘｎ）＝
２ｘｎ　　　　　ｘｎ∈［０，０．５］
２（１－ｘｎ） ｘｎ∈（０．５，１{ ］

（１４）

Ｔｈｅｒｅａｒｅｓｍａｌｌｃｙｃｌｅｓａｎｄｓｏｍｅｕｎｓｔａｂｌｅｐｅｒｉｏｄｉｃｐｏｉｎｔｓｉｎ
ｔｈｅＴｅｎｔｓｅｑｕｅｎｃｅ，ｅ．ｇ．（０．２，０．４，０．８，０．６）ａｎｄ
（０．２５，０．５，０．７５）．Ｉｎｏｒｄｅｒｔｏｐｒｅｖｅｎｔｔｈｅｉｔｅｒａｔｉｏｎｓｆｒｏｍ
ｆａｌｌｉｎｇｉｎｔｏｔｈｅｓｍａｌｌｃｙｃｌｅｓ，ｗｅｄｅｓｉｇｎｔｈｅｍｏｄｉｆｉｅｄｓｅ
ｑｕｅｎｃｅｇｅｎｅｒａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄ．Ｔｈｅｓｐｅｃｉｆｉｃｓｔｅｐｓａｒｅａｓｆｏｌｌｏｗｓ．
　１）Ｔａｋｅａｐｏｉｎｔｘ０ｔｈａｔｄｏｅｓｎｏｔｆａｌｌｉｎｔｏｔｈｅｓｍａｌｌｃｙ
ｃｌｅ，ａｎｄｓｅｔｚ（１）＝ｘ０，ｉ＝ｊ＝１．
　２）ＧｅｎｅｒａｔｅｓｅｑｕｅｎｃｅｘａｃｃｏｒｄｉｎｇｔｏＥｑ．（１４），ｉ＝ｉ＋１．
　３）ＳｕｐｐｏｓｅｔｈａｔｔｈｅｍａｘｉｍｕｍｉｔｅｒａｔｉｏｎｎｕｍｂｅｒｉｓＭ１，
ｉｆｉ＞Ｍ１，ｔｈｅｎｅｘｅｃｕｔｅＳｔｅｐ５）；ｅｌｓｅｉｆｘ（ｉ）∈｛０，０．２５，
０．５，０．７５｝ｏｒｘ（ｉ）＝ｘ（ｉ－ｋ），ｋ∈｛０，１，２，３，４｝，ｔｈｅｎ
ｒｅｔｕｒｎｔｏＳｔｅｐ４），ｅｌｓｅｒｅｔｕｒｎｔｏＳｔｅｐ２）．
　４）Ｃｈａｎｇｅｔｈｅｉｎｉｔｉａｌｖａｌｕｅｏｆｉｔｅｒａｔｉｏｎ：ｘ（ｉ）＝ｚ（ｊ＋
１）＝ｚ（ｊ）＋ε，ｊ＝ｊ＋１，ｒｅｔｕｒｎｔｏＳｔｅｐ２）．
　５）Ｔｅｒｍｉｎａｔｅｔｈｅｏｐｅｒａｔｉｏｎａｎｄｓａｖｅｓｅｑｕｅｎｃｅｘ．

　Ｔｈｅｉｎｉｔｉａｌｖａｌｕｅａｎｄｔｈｅｉｔｅｒａｔｉｏｎｎｕｍｂｅｒａｒｅｓｅｔｔｏｂｅ
０．４３５８ａｎｄ１０００，ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ．Ｆｉｇ．１ｓｈｏｗｓｔｈｅｇｅｎｅｒ
ａｔｅｄｓｅｑｕｅｎｃｅｘ．

Ｆｉｇ．１　Ｔｈｅｇｅｎｅｒａｔｅｄｓｅｑｕｅｎｃｅｄｉａｇｒａｍ

２．２　ＭＰＳＯａｌｇｏｒｉｔｈｍ

　ＳｕｐｐｏｓｅｔｈａｔｔｈｅｎｕｍｂｅｒｏｆｐａｒｔｉｃｌｅｓｉｓＮ，ｔｈｅｓｐｅｃｉｆｉｃ
ｓｔｅｐｓｏｆｔｈｅＴｅｎｔｃｈａｏｔｉｃｓｅａｒｃｈａｒｅｓｈｏｗｎｂｅｌｏｗ．
　１）ＴｈｅａｖｅｒａｇｅｖａｌｕｅＭｏｆｐｏｓｉｔｉｏｎｉｓｏｂｔａｉｎｅｄ，ａｎｄ
ｔｈｅｄｅｆｉｎｉｔｉｏｎｏｆＭｉｓ

Ｍ＝∑
Ｎ

ｉ＝１

ｘｉ（ｔ）
Ｎ

　２）Ｔｈｅｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｖａｒｉａｂｌｅｓｆｒｏｍｔｈｅｉｎｔｅｒｖａｌ［ａ，ｂ］
ａｒｅｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｄｉｎｔｏｃｈａｏｔｉｃｖａｒｉａｂｌｅｓｚｆｒｏｍｔｈｅｉｎｔｅｒｖａｌ
［０，１］，

ｚｉ＝（Ｍｉ－ａ）／（ｂ－ａ）　　ｉ＝１，２，…，Ｄ

ｗｈｅｒｅＤｉｓｔｈｅｎｕｍｂｅｒｏｆｖａｒｉａｂｌｅｄｉｍｅｎｓｉｏｎｓ．
　３）Ｎｉｔｅｒａｔｉｏｎｓａｒｅｅｘｅｃｕｔｅｄｔｏｇｅｎｅｒａｔｅｚｎｉａｃｃｏｒｄｉｎｇｔｏ
ｔｈｅｇｅｎｅｒａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｏｆｃｈａｏｔｉｃｓｅｑｕｅｎｃｅｉｎＳｅｃｔｉｏｎ
２．１，ｎ＝１，２，…，Ｎ．
　４）Ｔｈｅｃｈａｏｔｉｃｓｅｑｕｅｎｃｅｉｓｔｒａｎｓｌａｔｅｄｔｏｔｈｅｏｒｉｇｉｎａｌ
ｖａｒｉａｂｌｅｒａｎｇｅａｓｆｏｌｌｏｗｓ：

Ｍｎｉ＝ａ＋（ｂ－ａ）ｚ
ｎ
ｉ

Ｔｈｅｎ，Ｎｆｅａｓｉｂｌｅｓｏｌｕｔｉｏｎｓｃａｎｂｅｏｂｔａｉｎｅｄｂｙ
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ｎ
２，…，Ｍ

ｎ
Ｄ）
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Ｐａｖ＝∑
Ｎ

ｉ＝１

Ｍ
Ｎ

　ＴｈｅｖｅｌｏｃｉｔｙｕｐｄａｔｉｎｇｏｆｔｈｅＭＰＳＯａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｓｓｈｏｗｎａｓ

ｖｉ（ｔ＋１）＝ｗ（ｔ）ｖｉ（ｔ）＋ｃ１ｒ１（Ｐｉ（ｔ）－ｘｉ（ｔ））＋
ｃ２ｒ２（Ｇ（ｔ）－ｘｉ（ｔ））＋ｃ３ｒ３（Ｐａｖ（ｔ）－ｘｉ（ｔ））

（１５）

　ＴｈｅｉｎｅｒｔｉａｗｅｉｇｈｔｗｉｎＥｑ．（１５）ｉｓｕｐｄａｔｅｄａｃｃｏｒｄｉｎｇｔｏ
Ｅｑ．（１０），ａｎｄｔｈｅｐｏｓｉｔｉｏｎｉｓｕｐｄａｔｅｄａｃｃｏｒｄｉｎｇｔｏＥｑ．（９）．

２．３　Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｅｖａｌｕａｔｉｏｎ

２．３．１　Ｃｌａｓｓｉｃａｌｔｅｓｔｆｕｎｃｔｉｏｎｓ
　Ｉｎｔｈｅｔｅｓｔｓｔａｇｅ，ｅｉｇｈｔｃｌａｓｓｉｃａｌｔｅｓｔｆｕｎｃｔｉｏｎｓａｒｅｉｎｔｒｏ
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ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓａｓｆｏｌｌｏｗｓ：
　Ａｃｋｌｅｙ

　　ｆ１（ｘ）＝２０＋ｅ－２０ｅｘｐ －１５
１
Ｄ∑

Ｄ

ｉ＝１
ｘ２

槡( )ｉ －

ｅｘｐ －１Ｄ∑
Ｄ

ｉ＝１
ｃｏｓ（２πｘｉ( )）

　Ｓｃｈｅｗｅｆｅｌ

ｆ２（ｘ）＝４１８．９８２９Ｄ＋∑
Ｄ

ｉ＝１
（－ｘｉｓｉｎ（ ｘ槡ｉ））

　Ｒａｓｔｒｉｇｒｉｎｆｕｎｃｔｉｏｎ

ｆ３（ｘ）＝∑
Ｄ

ｉ＝１
［ｘ２ｉｃｏｓ（２πｘｉ）＋１０］

　Ｇｒｉｅｗａｎｋｆｕｎｃｔｉｏｎ

ｆ４（ｘ）＝∑
Ｄ

ｉ＝１

ｘ２ｉ
４０００－∏

Ｄ

ｉ＝１
ｃｏｓ

ｘｉ
槡

( )ｉ ＋１
　Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋｆｕｎｃｔｉｏｎ

ｆ５（ｘ）＝∑
Ｄ－１

ｉ＝１
［１００（ｘｉ＋１－ｘ

２
ｉ）
２＋（ｘｉ－１）

２］

　Ｓｐｈｅｒｅｆｕｎｃｔｉｏｎ

ｆ６（ｘ）＝∑
Ｄ

ｉ＝１
ｘ２ｉ

　Ｓｕｍｓｑｕａｒｅｓ

ｆ７（ｘ）＝∑
Ｄ

ｉ＝１
ｉｘ２ｉ

　Ｄｉｘｏｎｐｒｉｃｅ

ｆ８（ｘ）＝（ｘ１－１）
２＋∑

Ｄ

ｉ＝２
ｉ（２ｘ２ｉ－ｘｉ－１）

２

　ｆ１ｔｏｆ８ｈａｖｅａｃｏｍｍｏｎｇｌｏｂａｌｍｉｎｉｍｕｍ．Ｂｅｓｉｄｅｓ，ｆ１ｔｏ
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ａｌｔｅｓｔｆｕｎｃｔｉｏｎｓ．Ｕｎｌｉｋｅｔｈｅｕｎｉｍｏｄａｌｔｅｓｔｆｕｎｃｔｉｏｎｓ，ｔｈｅ
ｎｕｍｂｅｒｏｆｌｏｃａｌｏｐｔｉｍａｌｖａｌｕｅｓｉｎｔｈｅｍｕｌｔｉｍｏｄａｌｔｅｓｔ
ｆｕｎｃｔｉｏｎｓｉｎｃｒｅａｓｅｓｗｉｔｈｔｈｅｉｎｃｒｅａｓｅｏｆｔｈｅｄｉｍｅｎｓｉｏｎ．
Ｔｈｅｂａｓｉｃｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｏｆｔｈｅｅｉｇｈｔｔｅｓｔｆｕｎｃｔｉｏｎｓｉｓｌｉｓｔｅｄ
ｉｎＴａｂ．１．

Ｔａｂ．１　Ｂａｓｉｃｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｏｆｔｈｅｔｅｓｔｆｕｎｃｔｉｏｎｓ
Ｆｕｎｃｔｉｏｎ Ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ Ｓｏｌｕｔｉｏｎｓｐａｃｅ Ｏｐｔｉｍａｌｖａｌｕｅ
ｆ１ ３０ ［－１００，１００］Ｄ ０
ｆ２ ３０ ［－５００，５００］Ｄ ０
ｆ３ ３０ ［－１００，１００］Ｄ ０
ｆ４ ３０ ［－１００，１００］Ｄ ０
ｆ５ ３０ ［－１０，１０］Ｄ ０
ｆ６ ３０ ［－１０，１０］Ｄ ０
ｆ７ ３０ ［－１０，１０］Ｄ ０
ｆ８ ３０ ［－１０，１０］Ｄ ０

２．３．２　Ｐａｒａｍｅｔｅｒａｎａｌｙｓｉｓ
　ＩｎｔｈｅＭＰＳＯａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ｔｈｅｓｅｌｅｃｔｉｏｎｏｆｃ３ｉｎｆｌｕｅｎｃｅｓ
ｔｈｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆｔｈｅａｌｇｏｒｉｔｈｍ．Ｉｎｏｒｄｅｒｔｏａｎａｌｙｚｅｔｈｅ
ｅｆｆｅｃｔｏｆｃ３ｏｎｔｈｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆｔｈｅａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ｆｏｕｒ
ｍｕｌｔｉｍｏｄａｌｆｕｎｃｔｉｏｎｓｆ１ｔｏｆ４ａｎｄｔｗｏｕｎｉｍｏｄａｌｆｕｎｃｔｉｏｎｓ
ｆ５ａｎｄｆ６ａｒｅｕｓｅｄｔｏｔｅｓｔｔｈｅａｌｇｏｒｉｔｈｍｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔｃ３
ｖａｌｕｅｓ．ＩｎｔｈｅＭＰＳＯａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ｔｈｅｐｏｐｕｌａｔｉｏｎｓｉｚｅＮｉｓ
ｓｅｔｔｏｂｅ５０；ｔｈｅｉｎｅｒｔｉａｗｅｉｇｈｔｗａｄｏｐｔｓｔｈｅｌｉｎｅａｒｄｅｃｒｅａ
ｓｉｎｇｓｔｒａｔｅｇｙｉｎＲｅｆ．［１４］，ａｎｄｉｔｓｖａｒｉａｔｉｏｎｒａｎｇｅｉｓ０．７
０．９；ｔｈｅｌｅａｒｎｉｎｇｆａｃｔｏｒｓｃ１ａｎｄｃ２ａｒｅｓｅｔｔｏｂｅ０．５１０．
Ｔｈｅｔｅｓｔｒｅｓｕｌｔｓｆｏｒｃ３ａｒｅｓｈｏｗｎｉｎＴａｂ．２．

Ｔａｂ．２　Ａｖｅｒａｇｅｆｉｔｎｅｓｓｖａｌｕｅｓｏｆｆｕｎｃｔｉｏｎｓｆ１ｆ６ｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔｃ３

ｃ３
Ｆｕｎｃｔｉｏｎ

ｆ１ ｆ２ ｆ３ ｆ４ ｆ５ ｆ６
０ ７．３４７５×１０－２ ６４．８７２ ４５．２９４ ９．２３１７×１０－３ １．２３５４×１０２ １．０６１４×１０－１５

０．１ ２．３９１５×１０－３ ５．１６５４ ４８．１５０ ５．８６５２×１０－４ ７９．６５９ １．３１７６×１０－１６

０．２ ５．９３１７×１０－４ ６．１５３３ ３９．２２３ １．６４３４×１０－４ ７７．８９１ １．３２０７×１０－１４

０．３ １．９３４６×１０－５ ０．４９４２８ ５１．１２６ ３．９２８２×１０－４ ９６．９７６ ８．４７８３×１０－１３

０．４ ８．２７９１×１０－４ ０．２８７３５ １．２０８５×１０２ ７．８８３４×１０－４ ９２．０４０ ２．８１５２×１０－１２

０．５ ２．４３８９×１０－３ ０．７６３９４ １．８９３３×１０２ ４．０９０９×１０－４ ６３．３８５ ２．１３４３×１０－１０

０．６ ７．６４８５×１０－３ １．８３５７ ２．０８３４×１０２ ８．１４２７×１０－３ ６６．２７１ ３．３９８３×１０－４

０．７ ４．６３８１×１０－２ ３６．８２５ ２．１９５３×１０２ ２．８５３５×１０－２ ５２．５４７ ５．４６２４×１０－３

０．８ ０．６５０４８ ５．３６９８×１０２ ２．２７１２×１０２ ０．１４０２６ ６５．８９４ ９．３８４９×１０－２

０．９ ２．３９４５ ７．６２８８×１０３ ２．３２４０×１０２ ０．３３４１９ ８０．６０２ ０．２８４６６
１．０ ８．１８２７ ９．７４９５×１０３ ２．５１７６×１０２ ０．６２３５７ ９７．６７４ １．５８２４
１．１ ３６．４７４ １．２９７６×１０４ ２．９１７３×１０２ １．２８６４ ３．４５６８×１０２ ３１．６８５
１．２ ４．８１６５×１０２ ２．６４８７×１０４ ３．０４７４×１０２ ３．５９８４ ７．２６４８×１０２ ５．６７８４×１０２

　ＦｒｏｍＴａｂ．２，ｉｔｃａｎｂｅｓｅｅｎｔｈａｔＭＰＳＯｏｂｔａｉｎｓｇｏｏｄ
ｒｅｓｕｌｔｓｏｎｆｕｎｃｔｉｏｎｆ１ｗｈｅｎｃ３＝０．３．Ｔｈｅｂｅｓｔｒｅｓｕｌｔｆｏｒ
ｆｕｎｃｔｉｏｎｆ２ｉｓｏｂｔａｉｎｅｄｗｈｅｎｃ３ ＝０．４．ＭＰＳＯｏｂｔａｉｎｓ
ｇｏｏｄｒｅｓｕｌｔｓｏｎｆｕｎｃｔｉｏｎｆ６ｗｈｅｎｃ３＝０．１．Ｆｏｒｆｕｎｃｔｉｏｎ
ｆ５，ｔｈｅｂｅｓｔｒｅｓｕｌｔｉｓｏｂｔａｉｎｅｄｗｈｅｎｃ３＝０．７．Ｗｉｔｈｃ３＝
０．２，ＭＰＳＯｏｂｔａｉｎｓｔｈｅｂｅｓｔｒｅｓｕｌｔｓｆｏｒｆｕｎｃｔｉｏｎｓｆ３ａｎｄ
ｆ４．ＴｈｅｔｅｓｔｒｅｓｕｌｔｓｏｆＭＰＳＯｏｎｆｕｎｃｔｉｏｎｆ４ａｎｄｆ６ｄｅｔｅｒｉｏ

ｒａｔｅｗｉｔｈｃ３≥０．８．Ｃｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇｔｈｅｓｉｔｕａｔｉｏｎｍｅｎｔｉｏｎｅｄ
ａｂｏｖｅ，ｔｈｅｖａｌｕｅｒａｎｇｅｏｆｃ３ｉｓｓｅｔｔｏｂｅ０．１０．７．
２．３．３　Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓ
　Ｔｈｅｐｏｐｕｌａｔｉｏｎｓｉｚｅｏｆａｌｌｔｈｅａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｉｓｓｅｔｔｏｂｅ
５０．ＦｏｒｔｈｅＧＡａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ｔｈｅｃｒｏｓｓｏｖｅｒａｎｄｍｕｔａｔｉｏｎ
ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｉｅｓａｒｅＰｃ＝０．７ａｎｄＰｍ ＝０．１５，ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ．
ＦｏｒｔｈｅＩＰＳＯａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ｔｈｅｌｅａｒｎｉｎｇｆａｃｔｏｒｓｃ１ａｎｄｃ２ａｒｅ

９　ＰａｒａｍｅｔｅｒｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆｔｈｅｆｒａｃｔｉｏｎａｌｏｒｄｅｒｓｙｓｔｅｍｓｂａｓｅｄｏｎａｍｏｄｉｆｉｅｄＰＳＯａｌｇｏｒｉｔｈｍ



ｓｅｔｔｏｂｅ０．５，ａｎｄｔｈｅｉｎｅｒｔｉａｗｅｉｇｈｔｗｉｓｓｅｔｔｏｂｅ［０．７，
０．９］．ＦｏｒｔｈｅＡＣＰＳＯａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ｔｈｅｌｅａｒｎｉｎｇｆａｃｔｏｒｓｃ１
ａｎｄｃ２ａｒｅｓｅｔｔｏｂｅ２，ａｎｄｔｈｅｉｎｅｒｔｉａｗｅｉｇｈｔｗｉｓｔｈｅ
ｓａｍｅａｓｔｈａｔｉｎＲｅｆ．［１８］．ＴｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄＭＰＳＯａｌｇｏ
ｒｉｔｈｍｉｓｔｅｓｔｅｄｂｙｔｈｅｃｌａｓｓｉｃａｌｔｅｓｔｆｕｎｃｔｉｏｎｓｆ１ｔｏｆ８，ａｎｄ
ｉｓｃｏｍｐａｒｅｄｗｉｔｈＧＡ，ＩＰＳＯａｎｄＡＣＰＳＯａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ．Ｔｈｅ

ｍａｘｉｍｕｍｎｕｍｂｅｒｏｆｉｔｅｒａｔｉｏｎｓｉｓ１０００．Ｉｎｏｒｄｅｒｔｏｍａｋｅ
ｔｈｅｒｅｓｕｌｔｓｍｏｒｅｃｏｎｖｉｎｃｉｎｇ，１００ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓｗｅｒｅｃａｒ
ｒｉｅｄｏｕｔ．Ｔｈｅｍｅａｎ，ｔｈｅｓｔａｎｄａｒｄｄｅｖｉａｔｉｏｎｓ（ＳＤ）ａｎｄｔｈｅ
ａｖｅｒａｇｅｎｕｍｂｅｒｏｆｉｔｅｒａｔｉｏｎｓ（Ｉｔｅｒ）ｏｆｔｈｅｔｅｓｔｒｅｓｕｌｔｓａｒｅ
ｌｉｓｔｅｄｉｎＴａｂ．３．

Ｔａｂ．３　ＰｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｓｏｆＭＰＳＯ，ＡＣＰＳＯ，ＩＰＳＯａｎｄＧＡａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

Ｆｕｎｃｔｉｏｎ
ＧＡ

Ｍｅａｎ（ＳＤ） Ｉｔｅｒ

ＩＰＳＯ
Ｍｅａｎ（ＳＤ） Ｉｔｅｒ

ＡＣＰＳＯ
Ｍｅａｎ（ＳＤ） Ｉｔｅｒ

ＭＰＳＯ
Ｍｅａｎ（ＳＤ） Ｉｔｅｒ

ｆ１
０．５８３４７
（０．９２８６４）

２５６
０．２５３７８
（０．４８３６７）

２０１
７．７２８１×１０－３

（１．３５９２×１０－２）
１７５

２．２４７５×１０－５

（５．６１３７×１０－５）
１８６

ｆ２
４．２８４１×１０３

（７．４８２５×１０３）
１８３

１．７６２９×１０３

（２．９６７４×１０３）
９６

１．１８６２×１０２

（２．８５７３×１０２）
８０

０．３７２８６
（０．７８６４８）

８３

ｆ３
１．６０５３×１０２

（１．８８２０×１０２）
２８６

１．０５１２×１０２

（１．４５２２×１０２）
１３５

２８．９５５
（３０．８４８）

１１７ ７．５０６７×１０－２

（０．１７９０９）
１２８

ｆ４
０．３７４９８
（０．２７９８８）

２４７
０．１９１２４
（０．２１６１１）

１６２
１．３８３６×１０－２

（１．８３６８×１０－２）
１４５

１．６５７６×１０－５

（２．１７１９×１０－５）
１４９

ｆ５
１．４４６７×１０３

（６．１２２５×１０３）
２１９

２．６７２１×１０２

（８．４２９４×１０２）
１２８

２３．０３４
（５２．７８７）

１０２
１．４８４５２
（２．４２０２５）

１０８

ｆ６
４．３２８８×１０－３

（９．５１６７×１０－３）
１８６

１．５９７８×１０－５

（６．３２６５×１０－５）
１３４

２．２４０６×１０－８

（７．５１６１×１０－８）
８２

２．３４１２×１０－１０

（４．４７９８×１０－１０）
９７

ｆ７
３．５２１３
（７．４７３４）

２８２
０．２３１７５
（０．７８２４４）

２０１
４．０７３８×１０－２

（８．３４１７×１０－２）
１５７

２．６４２４×１０－３

（６．３２７５×１０－３）
１６４

ｆ８
２．５１９７×１０２

（７．６２７４×１０２）
３０２

５７．１６２
（１．１３８４×１０２）

１７３
０．６５３７２
（０．９８６７２）

１３１
０．１０５１７
（０．３１２１６）

１３７

　ＦｒｏｍＴａｂ．３，ｃｏｍｐａｒｅｄｗｉｔｈＧＡａｎｄＩＰＳＯａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ，
ｉｔｃａｎｂｅｃｌｅａｒｌｙｆｏｕｎｄｔｈａｔｔｈｅＭＰＳＯａｌｇｏｒｉｔｈｍｈａｓｂｅｔｔｅｒ
ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｉｎｔｅｒｍｓｏｆｂｏｔｈｔｈｅｍｅａｎａｎｄｓｔａｎｄａｒｄｄｅｖｉ
ａｔｉｏｎ．ＣｏｍｐａｒｅｄｗｉｔｈｔｈｅＡＣＰＳＯａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ｔｈｅｏｖｅｒａｌｌ
ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅｒａｔｅｏｆＭＰＳＯｉｓｒｅｌａｔｉｖｅｌｙｓｌｏｗ，ｂｕｔｔｈｅＭＰ
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Ｔａｂ．４　ＴｈｅｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｖａｒｉｏｕｓａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｆｏｒＥｑ．（１６）
Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ＧＡ ＩＰＳＯ ＡＣＰＳＯ ＭＰＳＯ

ａ１ ２．３８１０ ２．３８４８ ２．３８９７ ２．３９８２
ａ２ １．２９５４ １．２９７０ １．２９８２ １．２９９８

Ｂｅｓｔ
ａ３ ０．９９０２ ０．９９１１ ０．９９４３ ０．９９９４
ｂ１ ２．０８８９ ２．０８９９ ２．０９５０ ２．０９９９
ｂ２ １．１９４５ １．１９５０ １．１９８２ １．１９９６
Ｊ ０．２４５１ ０．２０９４ ７．８２０４×１０－２ ６．４０６８×１０－４

ａ１ ２．３７５２ ２．３７９１ ２．３８５３ ２．３９４８
ａ２ １．２７１０ １．２７９８ １．２８６２ １．２９８７

Ｍｅａｎ
ａ３ ０．９８２６ ０．９８４７ ０．９９５８ ０．９９８２
ｂ１ ２．０７４３ ２．０７８１ ２．０９０１ ２．０９８１
ｂ２ １．１８０７ １．１８５８ １．１９４８ １．１９８２
Ｊ ０．７３３２ ０．５９３３ ４．８４１５×１０－２ ７．７０１４×１０－３

ａ１ ２．３５２７ ２．３５９９ ２．３８２９ ２．４１１７
ａ２ １．２６３７ １．２７５１ １．２８３５ １．２８３８

Ｗｏｒｓｔ
ａ３ ０．９７７５ ０．９８１７ ０．９９４２ ０．９９６４
ｂ１ ２．０６５６ ２．０７３６ ２．０８７２ ２．０９６４
ｂ２ １．１７８４ １．１８０３ １．１９２６ １．１９１４
Ｊ １．２４７２ ０．８３６１ ９．３５０３×１０－２ １．７８１５×１０－２

ＩＰＳＯａｌｇｏｒｉｔｈｍｄｕｅｔｏｔｈｅｆｕｌｌｕｓｅｏｆｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎａｍｏｎｇ
ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌｓ．Ｍｏｒｅｏｖｅｒ，ｉｎｔｈｅｅａｒｌｙｓｔａｇｅｏｆｅｖｏｌｕｔｉｏｎ，ｔｈｅ
ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅｒａｔｅｏｆｔｈｅＡＣＰＳＯａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｓｓｌｉｇｈｔｌｙｆａｓｔｅｒ
ｄｕｅｔｏｔｈｅｉｎｔｒｏｄｕｃｔｉｏｎｏｆａｎａｄａｐｔｉｖｅｌｅａｒｎｉｎｇｆａｃｔｏｒ．
Ｈｏｗｅｖｅｒ，ｔｈｅｅｓｔｉｍａｔｅｄｐａｒａｍｅｔｅｒｓｇｅｎｅｒａｔｅｄｂｙＭＰＳＯ
ｙｉｅｌｄａｂｅｔｔｅｒｐｒｅｃｉｓｉｏｎａｓｃｏｍｐａｒｅｄｔｏｔｈａｔｏｆｏｔｈｅｒｃｏｍ
ｐａｒｉｓｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ，ｗｈｉｃｈｓｕｇｇｅｓｔｓｔｈａｔｏｕｒｐｒｅｓｅｎｔｅｄａｌｇｏ
ｒｉｔｈｍｉｓｍｏｒｅｓｕｓｃｅｐｔｉｂｌｅｔｏａｓｍａｌｌｃｈａｎｇｅｉｎｐａｒａｍｅｔｅｒｓ．
　Ｍｏｒｅｏｖｅｒ，ｃｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇｔｈｅｔｉｍｅｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙ，ｗｅｃａｎ
ｅａｓｉｌｙｓｅｅｔｈａｔｔｈｅＭＰＳＯａｌｇｏｒｉｔｈｍｏｕｔｐｅｒｆｏｒｍｓｔｈｅＧＡ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍｗｈｅｔｈｅｒｉｎｔｈｅｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓｏｒｉｎ
ｔｈｅｔｉｍｅｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙ．Ｉｎａｄｄｉｔｉｏｎ，ｕｎｄｅｒｔｈｅｓａｍｅｌｅｖｅｌｏｆ
ｔｉｍｅｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙｗｉｔｈｔｈｅＩＰＳＯａｎｄＡＣＰＳＯａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ，
ｔｈｅＭＰＳＯａｌｇｏｒｉｔｈｍｈａｓａｂｅｔｔｅｒｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅｒａｔｅａｎｄａｃ
ｃｕｒａｃｙ．
　Ｉｎｏｒｄｅｒｔｏｓｔｕｄｙｔｈｅｉｎｆｌｕｅｎｃｅｏｆｔｈｅｖａｒｉａｔｉｏｎｒａｎｇｅｏｆ
ｏｒｄｅｒｏｎｔｈｅｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ，ｔｈｅｖａｒｉａｔｉｏｎｒａｎｇｅｏｆｏｒｄｅｒｉｓ
ｓｅｔｔｏｂｅ［－０．５，０．５］，ａｎｄｏｔｈｅｒｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓｒｅｍａｉｎｕｎ
ｃｈａｎｇｅｄ．ＴｈｅｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌｒｅｓｕｌｔｓａｒｅｓｈｏｗｎｉｎＴａｂ．５．
　ＦｒｏｍＴａｂ．５，ｗｅｃａｎｓｅｅｔｈａｔｔｈｅｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｅｆｆｅｃｔ
ｃａｎｂｅｉｍｐｒｏｖｅｄｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｌｙｗｉｔｈｔｈｅｄｅｃｒｅａｓｅｏｆｔｈｅ
ｒａｎｄｏｍｎｕｍｂｅｒｒａｎｇｅｏｆｏｒｄｅｒ．Ｔｈｅｍａｉｎｒｅａｓｏｎｉｓｔｈａｔ
ｔｈｅｏｂｊｅｃｔｉｖｅｆｕｎｃｔｉｏｎｖａｌｕｅａｆｆｅｃｔｅｄｂｙｔｈｅｏｒｄｅｒｃｈａｎｇｅｓ
ｅｘｐｏｎｅｎｔｉａｌｌｙ，ｗｈｉｃｈｉｎｄｉｃａｔｅｓｔｈａｔｔｈｅｒｅｉｓａｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ
ｃｈａｎｇｅｉｎｔｈｅｆｕｎｃｔｉｏｎｖａｌｕｅｗｉｔｈａｍｉｎｏｒｃｈａｎｇｅｏｆｏｒ
ｄｅｒ．Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ，ｔｈｅａｐｐｒｏｐｒｉａｔｅｒｅｄｕｃｔｉｏｎｏｆｔｈｅｏｒｄｅｒ
ｈｅｌｐｓｔｏｓｈｏｒｔｅｎｔｈｅｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅｔｉｍｅｏｆｔｈｅａｌｇｏｒｉｔｈｍ
ａｎｄｉｍｐｒｏｖｅｓｅａｒｃｈａｂｉｌｉｔｙ．

３．２　Ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｆｏｒｕｎｋｎｏｗｎｆｒａｃｔｉｏｎａｌｏｒｄｅｒｍｏｄ
ｅｌｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

　Ｉｎｔｈｅｍｏｄｅｌｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ，ｔｈｅｍｏｄｅｌｓｔｒｕｃｔｕｒｅｉｓｏｆｔｅｎ
ｕｎｋｎｏｗｎ．Ｗｈｅｎｔｈｅａｓｓｕｍｅｄｍｏｄｅｌｓｔｒｕｃｔｕｒｅｍａｔｃｈｅｓｔｈｅ
ｒｅａｌｍｏｄｅｌ，ｔｈｅｅｒｒｏｒｉｓｓｍａｌｌｅｒｔｈａｎｔｈａｔｏｆｏｔｈｅｒｍｏｄｅｌｓ．
Ｉｎｔｈｅａｃｔｕａｌｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ，ｔｈｅｈｉｇｈｏｒｄｅｒｓｙｓｔｅｍｉｓｒｅｌａ

Ｔａｂ．５　ＴｈｅｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｖａｒｉｏｕｓａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｆｏｒＥｑ．（１６）
Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ＧＡ ＩＰＳＯ ＡＣＰＳＯ ＭＰＳＯ

ａ１ ２．２７１８ ２．２８３７ ２．２９０８ ２．３５４７
ａ２ １．１１６７ １．１２８７ １．１３８４ １．１８２１

Ｂｅｓｔ
ａ３ ０．９３３７ ０．９４３７ ０．９４８４ ０．９９２３
ｂ１ １．９２６８ １．９４７１ １．９７７５ ２．０３５７
ｂ２ １．０６３２ １．０７６８ １．０９３７ １．１６８５
Ｊ １４．１３８０ １０．６０３０ ７．６５７１ ０．４９２０
ａ１ ２．２０９５ ２．２１４６ ２．２１７８ ２．３２１９
ａ２ １．０５１３ １．０５１８ １．１２７６ １．１６７２

Ｍｅａｎ
ａ３ ０．８９２７ ０．９０３７ ０．９４０９ ０．９８９２
ｂ１ １．９５１６ １．９５２０ １．９６０７ ２．０２６３
ｂ２ １．０４９７ １．０５２８ １．０８９４ １．１４４６
Ｊ ２４．４８９０ ２１．０９８０ １１．１４８０ １．３１３２
ａ１ １．９８０８ ２．０２７３ ２．１１３８ ２．２１２１
ａ２ ０．９８６８ ０．９９５４ １．０８７４ １．１４８５

Ｗｏｒｓｔ
ａ３ ０．８７３７ ０．８９７６ ０．９２７５ ０．９５４７
ｂ１ １．８５８２ １．８７２３ １．９１０６ １．９３７１
ｂ２ ０．９７５７ ０．９８２８ １．０９７２ １．１１５４
Ｊ ３７．８５７０ ２６．８９６０ １５．８０４０ ９．２５５７

ｔｉｖｅｌｙｓｍａｌｌ，ａｎｄｔｈｅｈｉｇｈｅｒｏｒｄｅｒｆｒａｃｔｉｏｎａｌｏｒｄｅｒｓｙｓｔｅｍ
ｃａｎｂｅｒｅｄｕｃｅｄｔｏｏｎｅｏｆｔｈｅｍｏｄｅｌｓｉｎＴａｂ．６．Ｔｈｅｒｅ
ｆｏｒｅ，ｔｈｅｔｈｒｅｅｍｏｄｅｌｓｉｎＴａｂ．６ａｒｅｓｅｌｅｃｔｅｄｆｏｒｓｉｍｕｌａ
ｔｉｏｎｓｔｕｄｙ．Ａｓｓｕｍｅｔｈａｔｔｈｅｔｒａｎｓｆｅｒｆｕｎｃｔｉｏｎｏｆｔｈｅｉｄｅｎ
ｔｉｆｉｅｄｏｂｊｅｃｔｉｓ

Ｇ＝ １
２．５Ｓ２．３＋１．４Ｓ１．４＋０．８Ｓ０．６＋１

（１７）

Ｔａｂ．６　Ｔｈｅｍｏｄｅｌｓｔｒｕｃｔｕｒｅ
Ｍｏｄｅｌ Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ Ｐａｒａｍｅｔｅｒ

１
１

ａ１Ｓｂ１＋ａ２
ａ１，ａ２，ｂ１

２
１

ａ１Ｓｂ１＋ａ２Ｓｂ２＋ａ３
ａ１，ａ２，ａ３，ｂ１，ｂ２

３
１

ａ１Ｓｂ１＋ａ２Ｓｂ２＋ａ３Ｓｂ３＋ａ４
ａ１，ａ２，ａ３，
ａ４，ｂ１，ｂ２，ｂ３

４
１

ａ１Ｓｂ１＋ａ２Ｓｂ２＋ａ３Ｓｂ３＋ａ４Ｓｂ４＋ａ５

ａ１，ａ２，ａ３，ａ４，
ａ５，ｂ１，ｂ２，ｂ３，ｂ４

　ＴｈｅｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌｒｅｓｕｌｔｓａｒｅｓｈｏｗｎｉｎＴａｂ．７．ＦｒｏｍＴａｂ．７，
ｗｅｎｏｔｉｃｅｔｈａｔｔｈｅＭＰＳＯａｌｇｏｒｉｔｈｍｏｕｔｐｅｒｆｏｒｍｓｏｔｈｅｒａｌ
ｇｏｒｉｔｈｍｓｂｅｉｎｇｃｏｍｐａｒｅｄ．Ｉｎａｄｄｉｔｉｏｎ，ｗｅｃａｎａｌｓｏｆｉｎｄ
ｔｈａｔｔｈｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｉｎｄｅｘＪｏｆｍｏｄｅｌ３ｉｓｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｌｙ
ｓｍａｌｌ，ｓｏｍｏｄｅｌ３ｉｓｔｈｅｃｌｏｓｅｓｔｔｏｔｈｅｔａｒｇｅｔ．Ｉｎａｄｄｉｔｉｏｎ，
ｔａｋｉｎｇｔｈｅＪｖａｌｕｅｏｆｍｏｄｅｌ３ａｓｔｈｅｄｉｖｉｄｉｎｇｐｏｉｎｔ，ｔｈｅＪ
ｖａｌｕｅｄｅｃｒｅａｓｅｓｆｉｒｓｔａｎｄｔｈｅｎｉｎｃｒｅａｓｅｓ．Ｆｕｒｔｈｅｒｍｏｒｅ，ｉｔ
ｉｓｃｌｅａｒｔｈａｔｔｈｅｄｉｆｆｉｃｕｌｔｙｏｆｐａｒａｍｅｔｅｒｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ
ｇｒｅａｔｌｙｉｎｃｒｅａｓｅｓｗｉｔｈｔｈｅｉｎｃｒｅａｓｅｉｎｔｈｅｎｕｍｂｅｒｏｆｔｈｅ
ｐａｒａｍｅｔｅｒｓｉｎｔｈｅｓｙｓｔｅｍ．

４　Ｃｏｎｃｌｕｓｉｏｎｓ

　１）Ａｎｅｗｐａｒａｍｅｔｅｒｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｓｃｈｅｍｅｂａｓｅｄｏｎａ
ｍｏｄｉｆｉｅｄＰＳＯａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｓｐｒｏｐｏｓｅｄ．Ｔｈｅｉｎｔｒｏｄｕｃｔｉｏｎｏｆ
ｔｈｅａｖｅｒａｇｅｖａｌｕｅｏｆｐｏｓｉｔｉｏｎｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｍａｋｅｓｆｕｌｌｕｓｅ
ｏｆｔｈｅｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｅｘｃｈａｎｇｅａｍｏｎｇｉｎｄｉｖｉｄｕａｌｓｉｎｔｈｅ
ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ，ｗｈｉｃｈｃａｎｉｍｐｒｏｖｅｔｈｅｐｒｅｃｉｓｉｏｎａｎｄｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ
ｏｆｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ．Ｂｙｕｔｉｌｉｚｉｎｇｔｈｅｕｎｉｆｏｒｍｉｔｙａｎｄｅｒｇｏｄｉｃｉｔｙ

２１ ＬｉｕＬｕ牞ＳｈａｎＬｉａｎｇ牞ＪｉａｎｇＣｈａｏ牞ＤａｉＹｕｅｗｅｉ牞ＬｉｕＣｈｅｎｇｌｉｎ牞ａｎｄＱｉＺｈｉｄｏｎｇ　



Ｔａｂ．７　ＴｈｅｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｖａｒｉｏｕｓａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｆｏｒＥｑ．（１７）
Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ＧＡ ＩＰＳＯ ＡＣＰＳＯ ＭＰＳＯ

ａ１ ３．８９４６ ３．７８１７ ２．９７７４ ２．８１２７

Ｍｏｄｅｌ１
ａ２ １．７１３７ １．６３７１ １．４９８７ １．４１８３
ｂ１ １．５９７５ １．５８２１ １．３９３７ １．２６５１
Ｊ １．７７７８×１０２ １．４７９４×１０２ １．０９０６×１０２ ９１．３４５０
ａ１ ３．６３１５ ３．６２４２ ３．５８３４ ３．４７８５
ａ２ １．３２５８ １．３３７５ １．３９１７ １．４０６１

Ｍｏｄｅｌ２
ａ３ １．０４４２ １．０５３３ １．０１７５ １．０８９３
ｂ１ ２．３６７２ ２．３５６１ ２．３１０７ ２．２５７０
ｂ２ ０．９２１８ ０．９１３７ ０．９０１６ ０．８４９７
Ｊ １．０８１８×１０２ ８８．８５００ ３９．０５７０ １５．４０４０
ａ１ ２．８９７１ ２．８７３２ ２．８５７４ ２．８４１７
ａ２ １．２１９３ １．１８４１ １．１７１８ １．１８７３
ａ３ ０．９０１２ ０．８９２４ ０．８８７３ ０．８７５１

Ｍｏｄｅｌ３
ａ４ １．１３８５ １．１０４７ １．０５４２ １．０１７６
ｂ１ ２．３５４１ ２．２８３１ ２．２６７５ ２．２７１５
ｂ２ １．３７５４ １．３６９１ １．３６０１ １．３５８２
ｂ３ ０．６７９１ ０．６７０２ ０．６６８２ ０．６６１９
Ｊ １７．５０６０ ８．１８１６ １．６７５２ ０．３８５７
ａ１ ０．２５７４ ０．３０２４ ０．３４８３ ０．２９５４
ａ２ ２．０９４８ ２．３３７５ ２．２７７３ ２．１８３２
ａ３ １．１０６７ １．０７８６ １．１０７４ １．１３９３
ａ４ １．２９３８ １．２１５２ １．１６４８ １．１３１７

Ｍｏｄｅｌ４
ａ５ １．３４７４ １．１２８７ １．１１４３ １．０７３６
ｂ１ ２．４７８１ ２．２４６４ ２．２０７４ ２．１５６１
ｂ２ ２．６０２１ ２．６８２８ ２．６２８７ ２．５０５９
ｂ３ １．６２１４ １．５９３９ １．５０７２ １．４９４７
ｂ４ ０．８６２５ ０．８３８９ ０．８０６７ ０．７８１６
Ｊ １．０６４３×１０２ ７２．６８２０ ３６．１４９０ ７．９５５３

ｏｆＴｅｎｔｍａｐｐｉｎｇ，ＭＰＳＯｃａｎａｖｏｉｄｔｈｅｅｘｔｒｅｍｅｖａｌｕｅｏｆ
ｐｏｓｉｔｉｏｎｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ，ｓｏａｓｎｏｔｔｏｆａｌｌｉｎｔｏｌｏｃａｌｏｐｔｉｍａｌ
ｖａｌｕｅｓ．
　２）Ｃｏｍｐａｒｅｄｗｉｔｈｔｈｅｏｔｈｅｒｔｈｒｅｅａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ，ｔｈｅｉｄｅｎ
ｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｖｅｒｉｆｙｔｈｅｆｉｎｅｓｅａｒｃｈｉｎｇｃａｐａｂｉｌｉｔｙａｎｄ
ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙｏｆｔｈｅｐｒｅｓｅｎｔｅｄａｌｇｏｒｉｔｈｍ．Ｆｏｒｔｈｅｓｙｓｔｅｍｓ
ｗｉｔｈｋｎｏｗｎｍｏｄｅｌｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓａｎｄｕｎｋｎｏｗｎｍｏｄｅｌｓｔｒｕｃ
ｔｕｒｅｓ，ｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄａｐｐｒｏａｃｈｃａｎｏｂｔａｉｎｔｈｅｅｓｔｉｍａｔｅｄｐａ
ｒａｍｅｔｅｒｓｗｉｔｈａｆａｓｔｅｒｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅｒａｔｅａｎｄｈｉｇｈｅｒｃｏｎｖｅｒ
ｇｅｎｃｅｐｒｅｃｉｓｉｏｎ．
　３）Ｉｎｃｏｎｃｌｕｓｉｏｎ，ｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄＭＰＳＯａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｓａｎ
ｅｆｆｉｃｉｅｎｔａｎｄｐｒｏｍｉｓｉｎｇａｐｐｒｏａｃｈｆｏｒｐａｒａｍｅｔｅｒｉｄｅｎｔｉｆｉｃａ
ｔｉｏｎｏｆｔｈｅｆｒａｃｔｉｏｎａｌｏｒｄｅｒｓｙｓｔｅｍ．
　Ｗｅｍａｉｎｌｙｓｔｕｄｙｔｈｅｆｒａｃｔｉｏｎａｌｏｒｄｅｒｌｉｎｅａｒｍｏｄｅｌｗｉｔｈ
ｃｏｎｓｔａｎｔｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒ．Ｉｎｆｕｔｕｒｅｗｏｒｋ，ｗｅｗｉｌｌ
ｆｕｒｔｈｅｒｓｔｕｄｙｔｈｅｐａｒａｍｅｔｅｒｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆｔｈｅｆｒａｃｔｉｏｎａｌ
ｏｒｄｅｒｓｙｓｔｅｍｗｈｉｃｈｃｏｎｔａｉｎｓｎｏｎｌｉｎｅａｒｉｔｙｍｏｄｅｌｓａｎｄｉｎ
ｐｕｔｓｉｇｎａｌｓｗｉｔｈｆｒａｃｔｉｏｎａｌｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ．

Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅｓ
［１］ＤｉｅｔｈｅｌｍＫ．Ａｎｅｆｆｉｃｉｅｎｔｐａｒａｌｌｅｌａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｏｒｔｈｅｎｕ

ｍｅｒｉｃａｌｓｏｌｕｔｉｏｎｏｆｆｒａｃｔｉｏｎａｌｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌｅｑｕａｔｉｏｎｓ［Ｊ］．
ＦｒａｃｔｉｏｎａｌＣａｌｃｕｌｕｓａｎｄＡｐｐｌｉｅｄＡｎａｌｙｓｉｓ，２０１１，１４（３）：
４７５ ４９０．ＤＯＩ：１０．２４７８／ｓ１３５４００１１ ００２９１．

［２］ＧｅｐｒｅｅｌＫＡ．ＥｘｐｌｉｃｉｔＪａｃｏｂｉｅｌｌｉｐｔｉｃｅｘａｃｔｓｏｌｕｔｉｏｎｓｆｏｒ
ｎｏｎｌｉｎｅａｒｐａｒｔｉａｌｆｒａｃｔｉｏｎａｌｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌｅｑｕａｔｉｏｎｓ［Ｊ］．Ａｄ
ｖａｎｃｅｓｉｎＤｉｆｆｅｒｅｎｃｅＥｑｕａｔｉｏｎｓ，２０１４，２０１４（１）：１ １４．
ＤＯＩ：１０．１１８６／１６８７１８４７ ２０１４２８６．

［３］ＬａｓｋｉｎＮ．Ｆｒａｃｔｉｏｎａｌｍａｒｋｅｔｄｙｎａｍｉｃｓ［Ｊ］．ＰｈｙｓｉｃａＡ：
ＳｔａｔｉｓｔｉｃａｌＭｅｃｈａｎｉｃｓａｎｄＩｔｓＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ，２０００，２８７（３）：
４８２ ４９２．ＤＯＩ：１０．１０１６／ｓ０３７８４３７１（００）００３８７３．

［４］ＩｏｎｅｓｃｕＣ，ＭａｃｈａｄｏＪＴ，ｄｅＫｅｙｓｅｒＲ．Ｆｒａｃｔｉｏｎａｌｏｒｄｅｒ
ｉｍｐｕｌｓｅｒｅｓｐｏｎｓｅｏｆｔｈｅｒｅｓｐｉｒａｔｏｒｙｓｙｓｔｅｍ［Ｊ］．Ｃｏｍｐｕｔ
ｅｒｓ＆ＭａｔｈｅｍａｔｉｃｓｗｉｔｈＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ，２０１１，６２（３）：８４５
８５４．ＤＯＩ：１０．１０１６／ｊ．ｃａｍｗａ．２０１１．０４．０２１．

［５］ＢａｄｒｉＶ，ＴａｖａｚｏｅｉＭＳ．Ｆｒａｃｔｉｏｎａｌｏｒｄｅｒｃｏｎｔｒｏｌｏｆｔｈｅｒ
ｍａｌｓｙｓｔｅｍｓ：Ａｃｈｉｅｖａｂｉｌｉｔｙｏｆｆｒｅｑｕｅｎｃｙｄｏｍａｉｎｒｅｑｕｉｒｅ
ｍｅｎｔｓ［Ｊ］．ＮｏｎｌｉｎｅａｒＤｙｎａｍｉｃｓ，２０１４，８０（４）：１７７３
１７８３．ＤＯＩ：１０．１００７／ｓ１１０７１０１４ １３９４１．

［６］Ｖｉｋｈｒａｍ ＹＲ，ＳｒｉｎｉｖａｓａｎＬ．Ｄｅｃｅｎｔｒａｌｉｓｅｄｗｉｄｅａｒｅａ
ｆｒａｃｔｉｏｎａｌｏｒｄｅｒｄａｍｐｉｎｇｃｏｎｔｒｏｌｌｅｒｆｏｒａｌａｒｇｅｓｃａｌｅｐｏｗｅｒ
ｓｙｓｔｅｍ［Ｊ］．ＩＥＴＧｅｎｅｒａｔｉｏｎ，Ｔｒａｎｓｍｉｓｓｉｏｎ＆Ｄｉｓｔｒｉｂｕ
ｔｉｏｎ，２０１６，１０（５）：１１６４ １１７８．ＤＯＩ：１０．１０４９／ｉｅｔｇｔｄ．
２０１５．０７４７．

［７］ＳａｆａｒｉｎｅｊａｄｉａｎＢ，ＡｓａｄＭ，ＳａｄｅｇｈｉＭ Ｓ．Ｓｉｍｕｌｔａｎｅｏｕｓ
ｓｔａｔｅｅｓｔｉｍａｔｉｏｎａｎｄｐａｒａｍｅｔｅｒｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｉｎｌｉｎｅａｒｆｒａｃ
ｔｉｏｎａｌｏｒｄｅｒｓｙｓｔｅｍｓｕｓｉｎｇｃｏｌｏｕｒｅｄｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｎｏｉｓｅ
［Ｊ］．ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｕｒｎａｌｏｆＣｏｎｔｒｏｌ，２０１６，８９（１１）：
２２７７ ２２９６．

［８］ＴａｌｅｂＭ Ａ，ＢéｔｈｏｕｘＯ，ＧｏｄｏｙＥ．Ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆａ
ＰＥＭＦＣｆｒａｃｔｉｏｎａｌｏｒｄｅｒｍｏｄｅｌ［Ｊ］．ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｕｒｎａｌ
ｏｆＨｙｄｒｏｇｅｎＥｎｅｒｇｙ，２０１７，４２（２）：１４９９ １５０９．ＤＯＩ：
１０．１０１６／ｊ．ｉｊｈｙｄｅｎｅ．２０１６．０７．０５６．

［９］ＳｔｏｒｎＲ，ＰｒｉｃｅＫ．Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌｅｖｏｌｕｔｉｏｎ—Ａｓｉｍｐｌｅａｎｄ
ｅｆｆｉｃｉｅｎｔｈｅｕｒｉｓｔｉｃｆｏｒｇｌｏｂａｌｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｏｖｅｒｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓ
ｓｐａｃｅｓ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＧｌｏｂａｌＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，１９９７，１１
（４）：３４１ ３５９．

［１０］ＴａｏＣ，ＺｈａｎｇＹ，ＪｉａｎｇＪＪ．Ｅｓｔｉｍａｔｉｎｇｓｙｓｔｅｍｐａｒａｍｅ
ｔｅｒｓｆｒｏｍ ｃｈａｏｔｉｃｔｉｍｅｓｅｒｉｅｓｗｉｔｈｓｙｎｃｈｒｏｎｉｚａｔｉｏｎｏｐｔｉ
ｍｉｚｅｄｂｙａｇｅｎｅｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍ［Ｊ］．ＰｈｙｓｉｃａｌＲｅｖｉｅｗＥ，
２００７，７６（２）：０１６２０９．ＤＯＩ：１０．１１０３／ＰｈｙｓＲｅｖＥ．７６．
０１６２０９．

［１１］ＫｅｎｎｅｄｙＪ，ＥｂｅｒｈａｒｔＲ．Ｐａｒｔｉｃｌｅｓｗａｒｍｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ［Ｊ］．
ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆＩＣＮＮ９５—ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ
ＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ．Ｐｅｒｔｈ，Ａｕｓｔｒａｌｉａ，１９９５：１９４２ １９４８．
ＤＯＩ：１０．１１０９／ｉｃｎｎ．１９９５．４８８９６８．

［１２］ＧｕｐｔａＲ，ＧａｉｒｏｌａＳ，ＤｉｗｉｅｄｉＳ．Ｆｒａｃｔｉｏｎａｌｏｒｄｅｒｓｙｓｔｅｍ
ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎａｎｄｃｏｎｔｒｏｌｌｅｒｄｅｓｉｇｎｕｓｉｎｇＰＳＯ［Ｃ］／／２０１４
ＩｎｎｏｖａｔｉｖｅＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓｏｆＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅｏｎ
Ｐｏｗｅｒ，ＥｎｅｒｇｙａｎｄＣｏｎｔｒｏｌｓｗｉｔｈＴｈｅｉｒＩｍｐａｃｔｏｎＨｕ
ｍａｎｉｔｙ．Ｇｈａｚｉａｂａｄ，Ｉｎｄｉａ，２０１５：１４９ １５３．ＤＯＩ：１０．
１１０９／ｃｉｐｅｃｈ．２０１４．７０１９０５３．

［１３］ＨａｍｍａｒＫ，ＤｊａｍａｈＴ，ＢｅｔｔａｙｅｂＭ．Ｆｒａｃｔｉｏｎａｌｈａｍｍｅｒ
ｓｔｅｉｎｓｙｓｔｅｍｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｕｓｉｎｇｐａｒｔｉｃｌｅｓｗａｒｍｏｐｔｉｍｉｚａ
ｔｉｏｎ［Ｃ］／／２０１５７ｔｈＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ
Ｍｏｄｅｌｌｉｎｇ，ＩｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎａｎｄＣｏｎｔｒｏｌ．Ｓｏｕｓｓｅ，Ｔｕｎｉｓｉａ，
２０１５：１ ６．ＤＯＩ：１０．１１０９／ｉｃｍｉｃ．２０１５．７４０９４８３．

［１４］ＳｈｉＹ，ＥｂｅｒｈａｒｔＲＣ．Ａｍｏｄｉｆｉｅｄｐａｒｔｉｃｌｅｓｗａｒｍｏｐｔｉｍｉ
ｚｅｒ［Ｃ］／／１９９８ＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＥｖｏｌｕ
ｔｉｏｎａｒｙＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ．Ａｎｃｈｏｒａｇｅ，ＵＳＡ，１９９８：６９ ７３．
ＤＯＩ：１０．１１０９／ｉｃｅｃ．１９９８．６９９１４６．

［１５］ＫｏｕｌｉｎａｓＧ，ＫｏｔｓｉｋａｓＬ，ＡｎａｇｎｏｓｔｏｐｏｕｌｏｓＫ．Ａｐａｒｔｉｃｌｅ
ｓｗａｒｍ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｂａｓｅｄｈｙｐｅｒｈｅｕｒｉｓｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ
ｔｈｅｃｌａｓｓｉｃｒｅｓｏｕｒｃｅｃｏｎｓｔｒａｉｎｅｄｐｒｏｊｅｃｔｓｃｈｅｄｕｌｉｎｇｐｒｏｂ
ｌｅｍ［Ｊ］．ＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＳｃｉｅｎｃｅｓ，２０１４，２７７：６８０ ６９３．
ＤＯＩ：１０．１０１６／ｊ．ｉｎｓ．２０１４．０２．１５５．

［１６］ＧｏｎｇＹＪ，ＬｉＪＪ，ＺｈｏｕＹ，ｅｔａｌ．Ｇｅｎｅｔｉｃｌｅａｒｎｉｎｇｐａｒｔｉ
ｃｌｅｓｗａｒｍｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓＣｙｂｅｒｎ，２０１６，

３１　ＰａｒａｍｅｔｅｒｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆｔｈｅｆｒａｃｔｉｏｎａｌｏｒｄｅｒｓｙｓｔｅｍｓｂａｓｅｄｏｎａｍｏｄｉｆｉｅｄＰＳＯａｌｇｏｒｉｔｈｍ



４６（１０）：２２７７ ２２９０．ＤＯＩ：１０．１１０９／ＴＣＹＢ．２０１５．
２４７５１７４．

［１７］ＡｇｈａｂａｂａＭ Ｐ．ＯｐｔｉｍａｌｄｅｓｉｇｎｏｆｆｒａｃｔｉｏｎａｌｏｒｄｅｒＰＩＤ
ｃｏｎｔｒｏｌｌｅｒｆｏｒｆｉｖｅｂａｒｌｉｎｋａｇｅｒｏｂｏｔｕｓｉｎｇａｎｅｗｐａｒｔｉｃｌｅ
ｓｗａｒｍ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍ［Ｊ］．ＳｏｆｔＣｏｍｐｕｔｉｎｇ，
２０１６，２０（１０）：４０５５ ４０６７．ＤＯＩ：１０．１００７／ｓ００５０００１５
１７４１２．

［１８］ＨｅＳ，ＷｕＱＨ，ＷｅｎＪＹ，ｅｔａｌ．Ａｐａｒｔｉｃｌｅｓｗａｒｍｏｐｔｉ
ｍｉｚｅｒｗｉｔｈｐａｓｓｉｖｅｃｏｎｇｒｅｇａｔｉｏｎ［Ｊ］．Ｂｉｏｓｙｓｔｅｍｓ，２００４，
７８（１／２／３）：１３５ １４７．ＤＯＩ：１０．１０１６／ｊ．ｂｉｏｓｙｓｔｅｍｓ．
２００４．０８．００３．

［１９］ＲｏｓｓｉｋｈｉｎＹＡ，ＳｈｉｔｉｋｏｖａＭＶ．Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｏｆｆｒａｃｔｉｏｎａｌ

ｃａｌｃｕｌｕｓｆｏｒｄｙｎａｍｉｃｐｒｏｂｌｅｍｓｏｆｓｏｌｉｄｍｅｃｈａｎｉｃｓ：Ｎｏｖｅｌ
ｔｒｅｎｄｓａｎｄｒｅｃｅｎｔｒｅｓｕｌｔｓ［Ｊ］．ＡｐｐｌｉｅｄＭｅｃｈａｎｉｃｓＲｅ
ｖｉｅｗｓ，２００９，６３（１）：０１０８０１．ＤＯＩ：１０．１１１５／１．
４０００５６３．

［２０］ＨａｒｔｌｅｙＴＴ，ＬｏｒｅｎｚｏＣＦ．Ｆｒａｃｔｉｏｎａｌｏｒｄｅｒｓｙｓｔｅｍｉｄｅｎ
ｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓｏｒｄｅｒｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓ［Ｊ］．Ｓｉｇ
ｎａｌＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，２００３，８３（１１）：２２８７ ２３００．ＤＯＩ：１０．
１０１６／ｓ０１６５１６８４（０３）００１８２８．

［２１］ＧａｉｎｇＺＬ．Ａｐａｒｔｉｃｌｅｓｗａｒｍｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎａｐｐｒｏａｃｈｆｏｒ
ｏｐｔｉｍｕｍｄｅｓｉｇｎｏｆＰＩＤｃｏｎｔｒｏｌｌｅｒｉｎＡＶＲｓｙｓｔｅｍ［Ｊ］．
ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＥｎｅｒｇｙＣｏｎｖｅｒｓｉｏｎ，２００４，１９（２）：
３８４ ３９１．ＤＯＩ：１０．１１０９／ｔｅｃ．２００３．８２１８２１．
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