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基于改进灰狼算法的空调送风温度自抗扰控制

杨世忠, 宫钰程, 王伟
(青岛理工大学信息与控制工程学院, 青岛 266520)

摘　 要　 针对变风量空调送风温度控制系统存在非线性、大迟延、模型参数不确定且抗干扰能力弱等问题,设计了基于自抗

扰控制器(active disturbance rejection control, ADRC)的送风温度闭环控制系统。 为了克服自抗扰控制器在参数调整上的困

难,提出一种改进灰狼优化算法( improved grey wolf optimization, IGWO)优化控制器参数,通过在灰狼优化算法(grey wolf opti-
mization, GWO)中引入混沌映射、非线性收敛因子、动态权重及维度学习策略,增加了种群多样性并兼顾搜索和开发的平衡。
通过对不同的单峰、多峰函数测试,证明了 IGWO 算法具有更好的寻优精度、收敛速度和稳定性。 通过 MATLAB 仿真验证了

所提算法的优势和可行性;随后通过实验进一步证明:与传统比例-积分-微分(proportional-integral-derivative, PID)控制器、传
统灰狼算法优化的自抗扰控制器相比,采用 IGWO 算法优化的自抗扰控制器使系统送风温度超调量缩短 45. 3% 和 8. 9% ,调
整时间减少 34. 8%和 11. 2% ,稳态误差更小,系统更节能。
关键词　 变风量空调; 送风温度; PID 控制; 自抗扰控制; 改进灰狼算法
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Active Disturbance Rejection Control of Air Conditioning Supply Air
Temperature Based on Improved Gray Wolf Algorithm

YANG Shi-zhong, GONG Yu-cheng, WANG Wei
(School of Information and Control Engineering, Qingdao University of Technology, Qingdao 266520, China)

[Abstract]　 Aiming at the problems of nonlinearity, large delay, uncertain model parameters and weak anti-interference ability in the
temperature control system of variable air volume air conditioning supply air, a closed-loop control system of supply air temperature
based on active disturbance rejection control (ADRC) was designed. In order to overcome the difficulty in parameter adjustment of ac-
tive disturbance rejection controller, an improved grey wolf optimization (IGWO) algorithm was proposed to optimize controller parame-
ters. By introducing chaotic mapping, nonlinear convergence factors, dynamic weights and dimensional learning strategies into grey
wolf optimization (GWO), the population diversity was increased and the balance between search and exploitation was taken into ac-
count. The advantages and feasibility of the proposed algorithm were verified by MATLAB simulation. The experiment further proves
that compared with the traditional proportional integral derivative (PID) controller and the traditional gray wolf algorithm, the IGWO
algorithm can shorten the supply air temperature overshoot by 45. 3% and 8. 9% . The adjustment time is reduced by 34. 8% and
11. 2% , the steady-state error is smaller, and the system is more energy efficient.
[Keywords] 　 variable air volume air conditioning; air supply temperature; PID control; active disturbance rejection control; im-
proved grey wolf optimization

　 　 近年来,中国商业建筑和办公楼数量不断增

加,变风量空调行业市场规模也随之扩大。 随着
“十四五”规划中节能减排措施的实行,在节能、智
能控制方面对变风量空调有了更高层次的要求[1]。
其中,送风温度控制作为变风量空调系统的关键模
块,如何有效确保其运作的稳定及提供最佳舒适体
验,依然具有研究意义。 变风量空调的送风温度控
制系统存在非线性、强耦合、被控模型不精确等问

题,而且实际的运行过程中容易受到各类不确定扰

动,如果采用常规比例-积分-微分(proportional-inte-
gral-derivative, PID)控制器,系统难以取得理想的
控制效果。 自抗扰控制器(active disturbance rejec-
tion control, ADRC)结合了 PID 控制器的误差反馈
机制与现代控制理论的模型状态分析,兼具了快速
准确跟踪输入信号的能力和强大的抗扰能力[2]。
然而,ADRC 的设计和参数调整过程相对复杂,涉及
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多个参数,这些参数的设定对控制效果有直接影

响。 不同控制对象要求不同的参数设定,而传统的

参数选取往往依赖于经验和试错,使得实现最佳控

制性能成为一大挑战。 为此,研究者们将智能算法

引入自抗扰控制器参数优化,如粒子群算法[3] (par-
ticle swarm optimization, PSO)、蝴蝶算法[4](butterfly
optimization algorithm, BOA),并取得了一些效果。

Mirjalili 等[5]在 2014 年提出一种模拟灰狼种群

狩猎行为的灰狼优化算法 ( grey wolf optimization,
GWO)。 该算法虽然参数少、容易理解和实现,但和

其他具有单一演化机制的智能算法一样,难以在全局

搜索和局部开发间找到平衡,整定得到的局部最优解

无法满足自抗扰控制器的控制需要。 为此,众多学者

为增强 GWO 算法的寻优能力做了大量研究。 严爱

军等[6]将 GWO 算法和鸟群算法结合,并采用多策略

生成初始种群,增强了局部开发能力。 崔靖凯等[7]提

出一种基于随机分散策略的改进灰狼优化算法,在迭

代过程中引入随机个体,增强了算法的全局开发能

力,但收敛速度不佳;刘瑾言等[8] 将指数和对数控制

参数引入收敛因子中,通过优化支持向量机(support
vector machine, SVM)故障诊断模型验证了算法的寻

优性能,但算法不易跳出局部最优;金辉等[9] 结合记

忆与飞行功能,加强了算法的收敛速度。 张攀等[10]

引入淘汰进化机制和差分优化算法,在轨迹规划中大

幅降低机器人关节角加速度。 上述文献中的改进虽

然不同程度地提高了 GWO 算法的性能,但在全局寻

优等方面仍有较大的拓展空间。
在介绍冷冻水系统结构和数学模型的基础上,现

将 ADRC 应用于送风温度控制的控制器设计中,并采

用改进灰狼算法优化控制器参数。 在传统灰狼算法

的基础上,采用 Tent 混沌映射和非线性收敛因子,提
高算法初始种群多样性并加快算法收敛速度;引入动

态权重维度学习策略以加快收敛和避免陷入局部最

优;融合维度学习策略,通过多维度的开发和择优,得
到控制器全局最优解。 经过上述改进,有望提高空调

送风温度控制的精度和速度,实现稳定控制。

1　 建立被控对象数学模型

1. 1　 系统结构

在变风量空调系统控制中,主要目标是保持送

风温度的稳定性,满足不同时间和空间的温度需

求。 然而,系统在实际运行中容易受到如阀门老

化、热负荷变化和传感器故障等各种内外部扰动,
导致送风温度偏离预设值,无法满足正常需求。 鉴

于节能效益与环境舒适性的考虑,确保送风温度稳

定显得尤为重要。

变风量空调水系统结构如图 1 所示。 在冷冻水

二次泵频率恒定时,系统实时监测送风温度,并将

其与设定目标值进行比较。 当检测到送风温度实

际值与设定值存在偏差,控制器会根据偏差值控制

冷冻水阀的开度,改变流经末端负荷侧的冷冻水流

量,从而维持送风温度的稳定。

图 1　 水系统结构图

Fig. 1　 Water system structure diagram

1. 2　 建立系统模型

在变风量空调实验平台的基础上,运用 LabView
软件收集实验数据,并通过 MATLAB 的系统辨识工具

箱,采用最小二乘法辨识出被控对象的数学模型。 辨

识得到的冷冻水阀开度-送风温度的传递函数[11]为

G( s) = - 0. 045 139
12. 265s + 1 e -30s (1)

式(1)中: G( s) 为冷冻水阀开度与送风温度之间的

传递函数,描述了冷冻水阀调节对送风温度的动态

影响; s 为拉普拉斯变换变量。
面对该类具有时滞和变化不确定的系统,采用传

统 PID 控制效果不太理想,所以选用抗扰能力强、模
型依赖性低的自抗扰控制,并采用改进的灰狼算法对

其参数进行优化,进一步增强系统的调节适应能力。

2　 自抗扰控制原理

自抗扰控制器主要由跟踪微分器( tracking dif-
ferentiator, TD)、扩张状态观测器(extended state ob-
server, ESO)和非线性误差反馈(nonlinear state error
feedback, NLSEF)及扰动估计补偿组成。 以二阶系

统为例,自抗扰控制器结构如图 2 所示。
2. 1　 跟踪微分器(TD)

TD 作为一个过渡过程,可以对输入信号进行平

滑处理和微分估计,提高控制的精确性和鲁棒性。 其

离散形式的方程为

v1( t + 1) = v1( t) + hv2( t)
v2( t + 1) = v1( t) + hfhan[v1( t) - v0( t),
　 　 　 　 　 v2( t),r,h0]

ì

î

í

ïï

ïï
(2)
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v 为参考输入; v1、v2 分别为期望信号值及其微分值; e1、e2 分别为

误差信号和误差微分信号; u 为控制输入; u0 为误差反馈控制量;

b0 为控制增益; z1、z2、z3 为 ESO 估计的状态变量; y 为系统输出

图 2　 二阶自抗扰控制器结构图

Fig. 2　 Second-order structure of ADRC

式(2)中: h 为采样周期; h0 为滤波因子; r 为决定

跟踪快慢的因子;fhan(·)为最速控制综合函数,其
数学表达式为

d = rh0

d0 = dh0

y = v1( t) - v0( t) + h0v2( t)

a0 = d2 + 8r y

a =
x2( t) + (a0 - d) / 2, y > d0

x2( t) + y / h0, y ≤ d0
{

fhan[x1( t),x2( t),r,h0] = -
r a
d , a ≤ d

rsign(a), a > d
{

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
ï
ï
ï

(3)
2. 2　 扩张状态观测器(ESO)

ESO 作为 ADRC 的核心组件,通过将影响系统

的内、外扰动扩张成新的状态变量,对其实时估计

并补偿,实现简化控制器设计和提升控制性能的要

求,其数学表达式为

e( t) = z1( t) - y( t)
z1( t + 1) = z1( t) + h[ z2( t) - β01e( t)]
z2( t + 1) = z2( t) + h{ z3( t) -
　 　 　 　 　 β02 fal[e( t),α1,δ1] + b0u( t)}

z3( t + 1) = z3( t) - hβ03 fal[e( t),α2,δ1]

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ï

(4)
式(4)中: h 为采样间隔时间; β01、β02、β03 为 ESO 的

校正增益参数; α1、α2 为设计参数,取值范围为 0 ~
1; δ1 为非线性区间宽度;非线性饱和函数 fal(·)的
表达式为

fal[e(t),α,δ1] =
e(t)
δα-11

, e(t) ≤ δ1

e(t) αsign[e(t)], e(t) > δ1
{

(5)

2. 3　 非线性误差反馈控制律(NLSEF)
NLSEF 的作用是将 TD 与 ESO 相结合产生的误

差信号,通过非线性组合得到控制信号 u0( t) ,从而

提高控制性能,其数学表达式为
e1( t) = v1( t) - z1( t)
e2( t) = v2( t) - z2( t)
u0( t) = β1 fal[e1( t),α3,δ2] +

　 　 　 β2 fal[e2( t),α4,δ2]

u = u0 -
z3( t)
b0

ì

î

í

ï
ï
ï
ï

ï
ï
ïï

(6)

式(6)中: α3、α4 均为非线性因子; β1、β2 分别为误

差和误差微分的增益,相当于 PID 中的增益参数。

3　 灰狼算法及改进

3. 1　 传统灰狼算法

灰狼算法是一种基于灰狼社会等级和狩猎策

略而提出的新型优化算法。 在该算法中,每个灰狼

个体都代表一个潜在的解。 根据设置的适应度函
数,将灰狼按照优劣程度划分为 4 个等级,分别为最

优解 α 狼,次优解 β 狼,第三优解 δ 狼以及其他解 ω
狼。 依照灰狼的等级制度, α 狼负责领导, β 狼、 δ
狼协助 α 狼,共同引领 ω 狼攻击猎物并捕获。

灰狼包围猎物的数学公式如下。
D = CXp( t) - X( t)
X( t + 1) = Xp( t) - AD{ (7)

式(7)中:D 为灰狼与狩猎目标之间的距离向量;
XP(t) 和 X(t) 分别为猎物的位置向量和灰狼的位置

向量; C 和 A 为系数向量。 C 和 A 的计算公式如下。
C = 2r1
A = 2ar2 - a

a = 2 (1 - t
Tmax

)

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(8)

式(8)中: a 为收敛因子,由 2 线性减小到 0; r1、r2 为
随机向量,取值范围为[0,1]; Tmax 为最大迭代次数。

灰狼的捕猎的数学公式如下。
Dα = C1Xα - X
Dβ = C2Xβ - X
Dδ = C3Xδ - X

ì

î

í

ï
ï

ïï

(9)

X1 = Xα - A1Dα

X2 = Xβ - A2Dβ

X3 = Xδ - A3Dδ

ì

î

í

ïï

ïï
(10)

X( t + 1) =
X1 + X2 + X3

3 (11)

式(9)和式(10)分别为ω狼与 α狼、 β 狼、 δ狼之间

的距离向量和方向向量;式(11)表示ω狼的更新位置。

39452025,25(13) 杨世忠, 等:基于改进灰狼算法的空调送风温度自抗扰控制
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3. 2　 改进灰狼算法

3. 2. 1　 Tent 混沌映射

传统灰狼算法在种群初始化方面采用随机生成

的方式,难以实现种群的多样性,导致迭代过程中易

过早收敛,求解效率差。 采用 Tent 混沌映射,其产生

的混沌序列具有遍历性、规律性以及不可预测性,能
够丰富种群多样性,增强算法的全局搜索能力[12]。

Tent 映射的数学方程为

xt +1 =

xt

a , 0 ≤ xt ≤ a

1 - xt

1 - a , a ≤ xt ≤1

ì

î

í

ï
ï

ïï

(12)

式(12)中: a 为[0,1]的随机数; xt 为第 t 次映射函

数值。
3. 2. 2　 非线性收敛因子

传统 GWO 算法通过添加线性收敛因子来平衡

灰狼的探索和开发能力,但其线性递减策略并不能

总是适应优化搜索的实际需要。 因此提出一种自

适应非线性收敛因子,增强算法的寻优能力和收敛

速度。 该收敛因子的公式为

a = 1
2 2 - 1 - t

Tmax
( )

λ

[ ] + 2cos π
2

t
Tmax

( ){ }
(13)

式(13)中: t 为当前迭代的次数; Tmax 为最大迭代次

数; λ 为调节参数。
图 3 是收敛因子变化对比曲线图。 可以看出,

调节参数 λ 的大小影响算法在探索和开发之间的

权衡,经多次试验取 λ 为 3。 在算法的早期阶段,通
过较慢的递减速度和大步长搜索,算法能够维持较

高的种群多样性,并强化其全局搜索能力。 到了后

期,算法采用小步长搜索和快速递减,以精细调整

解的质量并提高局部搜索效率。 这种策略有效地

扩展了搜索空间,提升了全局搜索能力,同时优化

了算法在不同阶段的搜索动态。

图 3　 收敛因子对比曲线图

Fig. 3　 Contrast curves of convergence factor

3. 2. 3　 动态权重

在传统 GWO 算法中,3 只领导狼 α、β、δ 对灰狼

群体的引领作用是等权重的,但实际上不同领导狼

对灰狼的影响力不同。 鉴于此,引入一种基于领导

个体位置模值的比例权重[13],表达式为

λ1 =
‖X1‖

‖X1‖ + ‖X2‖ + ‖X3‖

λ2 =
‖X2‖

‖X1‖ + ‖X2‖ + ‖X3‖

λ3 =
‖X3‖

‖X1‖ + ‖X2‖ + ‖X3‖

X( t + 1) =
λ1X1 + λ2X2 + λ3X3

3

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ï
ï

(14)

随着算法迭代过程的进行,这种动态权重机制

会不断调节各领导狼的指导作用,提高了算法优化

效率并加快收敛速度。
3. 2. 4　 维度学习搜索策略

针对传统灰狼算法仅以适应度最好的 3 只灰狼

作为领导者,导致过早失去种群的多样性及算法收敛

缓慢的问题,采用基于维度学习的狩猎(dimension
learning-based hunting,DLH)搜索策略[14]。 该策略

中,每只灰狼均向附近的狼及随机灰狼个体进行学

习,并通过探索不同维度来构建候选狼 Xi-DLH(t +
1) ,以此增强算法的全局搜索能力,计算步骤如下。

步骤 1　 计算灰狼个体当前位置 Xi( t) 和候选

狼位置 Xi-GWO( t + 1) 之间的欧式距离 R i( t) ,以此

构造灰狼个体的邻域 Ni( t) ,表达式为

R i( t) = ‖Xi( t) - Xi-GWO( t + 1)‖ (15)
Ni( t) = {Xi( t) | Di[Xi( t),X j( t)] ≤ R i( t),

X j( t) ∈ pop} (16)
式中: X j( t) 为邻域内的灰狼个体; Di 为 Xi( t) 与

X j( t) 之间的欧氏距离;pop 为灰狼个体总数。
步骤 2　 构建邻域后再进行多邻域学习,表达

式为

Xi-DLH,d( t + 1) = Xi,d( t) + rand[Xn,d( t) -
Xr,d( t)] (17)

式(17)中: Xi-DLH,d( t + 1) 的 d 维是使用随机邻居

Xn,d( t) 及随机灰狼 Xr,d( t) 的 d 维来计算。
步骤 3　 在每次迭代中,通过比较 Xi-GWO( t + 1)

和 Xi-DLH( t + 1) 两个候选狼的适应度值,筛选出最

优候选狼,表达式为

Xi( t + 1) =
Xi-GWO( t + 1), f(XGWO) < f(XDLH)
Xi-DLH( t + 1), 其他{

(18)
结合上述 4 种策略改进的灰狼优化算法流程图

如图 4 所示。
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图 4　 IGWO 流程图

Fig. 4　 Flowchart of IGWO

4　 IGWO 算法性能测试

4. 1　 测试基础设置

为测试改进灰狼算法的性能,将 IGWO 算法与传

统灰狼算法[5]、鲸鱼算法 (whale optimization algo-
rithm,WOA) [15]、DLH-GWO 算法[16]、LGWO 算法[17]、
TGWO 算法[18]在 8 个国际通用的测试函数中进行对

比实验。 仿真环境为 AMD 7840H,MATLAB R2021a,
Windows 11 系统。 为了保持一致性,各对比算法的参

数均按原文献所给进行设置,所有算法的初始种群规

模和函数维度都设定为 30,迭代 500 次。 每个测试函

数均独立运行 30 次。 测试函数信息如表 1 所示,其
中 F1 ~ F4 为单峰函数,F5 ~ F8 为多峰函数,分别用

来测试算法的收敛能力和跳出局部最优能力[19]。

表 1　 测试函数

Table 1　 Test Functions
函数 名称 搜索区间 最小值

F1 Sphere [ - 100,100] 0
F2 Schwefel 2. 22 [ - 10,10] 0
F3 Schwefel 1. 2 [ - 100,100] 0
F4 Schwefel 2. 21 [ - 100,100] 0
F5 Rastrigin [ - 5. 12,5. 12] 0
F6 Ackley [ - 32,32] 0
F7 Griewank [ - 600,600] 0
F8 Penalized 1 [ - 50,50] 0

4. 2　 测试结果分析

表 2 列出了不同算法在各测试函数上的最优

值、平均值和标准差,分别反映算法在某一测试函数

上寻优的最高性能、精准度和稳定性。 如表 2 所示,

表 2　 测试结果对比

Table 2　 Test results comparison
函数 测试结果 WOA GWO TGWO LGWO DLH-GWO IGWO

F1
最优值 257 × 10 - 88 6. 29 × 10 - 29 5. 18 × 10 - 49 3. 50 × 10 - 178 1. 67 × 10 - 37 0
平均值 2. 41 × 10 - 75 1. 93 × 10 - 27 3. 96 × 10 - 46 1. 02 × 10 - 169 8. 67 × 10 - 35 0
标准差 7. 57 × 10 - 75 3. 11 × 10 - 27 8. 41 × 10 - 46 0 1. 61 × 10 - 34 0

F2
最优值 1. 26 × 10 - 56 2. 62 × 10 - 17 5. 07 × 10 - 29 4. 01 × 10 - 91 1. 38 × 10 - 22 1. 19 × 10 - 193

平均值 5. 50 × 10 - 51 1. 07 × 10 - 16 8. 90 × 10 - 28 1. 83 × 10 - 88 1. 33 × 10 - 21 1. 20 × 10 - 192

标准差 1. 91 × 10 - 50 7. 10 × 10 - 17 9. 33 × 10 - 28 4. 52 × 10 - 88 1. 08 × 10 - 21 0

F3
最优值 1. 04 × 104 5. 63 × 10 - 9 4. 10 × 10 - 12 3. 43 × 103 2. 36 × 10 - 5 0
平均值 4. 10 × 104 8. 45 × 10 - 6 1. 18 × 10 - 7 5. 73 × 103 3. 68 × 10 - 2 0
标准差 1. 41 × 104 1. 60 × 10 - 5 4. 28 × 10 - 7 1. 29 × 103 1. 78 × 10 - 1 0

F4
最优值 2. 85 × 10 - 1 8. 21 × 10 - 8 3. 10 × 10 - 13 1. 19 × 10 - 19 1. 18 × 10 - 7 1. 66 × 10 - 187

平均值 59. 9 8. 52 × 10 - 7 9. 79 × 10 - 12 6. 89 × 10 - 19 1. 18 × 10 - 6 1. 31 × 10 - 186

标准差 27. 2 9. 06 × 10 - 7 1. 34 × 10 - 11 8. 36 × 10 - 19 1. 14 × 10 - 6 0

F5
最优值 0 5. 68 × 10 - 14 0 0 7. 51 0
平均值 0 1. 95 2. 08 0 34. 8 0
标准差 0 3. 51 5. 45 0 3. 10 × 101 0

F6
最优值 8. 88 × 10 - 16 7. 90 × 10 - 14 7. 99 × 10 - 15 4. 44 × 10 - 15 1. 15 × 10 - 14 4. 44 × 10 - 15

平均值 4. 56 × 10 - 15 1. 03 × 10 - 13 1. 21 × 10 - 14 6. 93 × 10 - 15 2. 00 × 10 - 14 4. 44 × 10 - 15

标准差 2. 70 × 10 - 15 1. 97 × 10 - 14 3. 68 × 10 - 15 1. 63 × 10 - 15 4. 63 × 10 - 15 0

F7
最优值 0 0 0 0 2. 80 × 10 - 7 0
平均值 1. 41 × 10 - 2 5. 50 × 10 - 3 2. 90 × 10 - 3 0 2. 80 × 10 - 3 0
标准差 4. 36 × 10 - 2 9. 50 × 10 - 3 5. 90 × 10 - 3 0 5. 50 × 10 - 3 0

F8
最优值 5. 90 × 10 - 3 6. 60 × 10 - 3 9. 90 × 10 - 3 6. 00 × 10 - 9 9. 63 × 10 - 6 4. 86 × 10 - 14

平均值 6. 87 × 10 - 2 5. 63 × 10 - 2 5. 64 × 10 - 2 9. 38 × 10 - 9 1. 67 × 10 - 5 2. 50 × 10 - 3

标准差 1. 72 × 10 - 1 3. 78 × 10 - 2 3. 78 × 10 - 2 2. 03 × 10 - 9 4. 24 × 10 - 6 2. 00 × 10 - 3
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与其他算法相比,IGWO 算法在函数 F1、F3、F5、F7
均能稳定找到理论最优解,在函数 F2、F4、F6 上所

取得的平均值更优,在上述函数 F1 ~ F7 上标准差

最小。 LGWO 算法和 WOA 算法分别仅在函数 F5、
F7 上能稳定找到理论最优解。 虽然 WOA 算法在

函数 F6 上找到的最优值最好,但平均值高于 IGWO
算法,寻优精度较差。 IGWO 算法在复杂多峰函数

F8 上虽然取得的最优值更优,但在平均值和标准差

上均劣于 LGWO 算法。 总的来说,IGWO 算法的寻

优精准度更高、稳定性更强。
4. 3　 收敛曲线分析

各算法的收敛曲线对比图如图 5 所示。 通过与

其他算法进行收敛曲线对比,可以看出:除了对函数

F8 寻优效果不佳,IGWO 算法在处理函数 F1 ~ F7 上

图 5　 各算法的收敛曲线对比

Fig. 5　 Comparison of convergence curves of different algorithms
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拥有更快的收敛速度,能够找到更精确的解。 从

图 5(e) ~图 5(h)可得,IGWO 算法初期迭代最快,说
明采用 Tent 混沌映射和非线性收敛因子,能够有效提

升算法初期迭代的探索能力,提升收敛速度。 从

图 5(e) ~图 5(h)可得,IGWO 算法在迭代中后期依旧

可以保持较快的收敛速度,说明引入动态权重和维度

学习策略可以加强对局部的精细开发,提高求解效率。
4. 4　 复杂度分析

设灰狼种群数为 N ,总迭代次数为 T ,问题维

度 为 D 。 GWO 算 法 的 时 间 复 杂 度 为

O(N × T × D), 对比实验中各算法的时间复杂度经

计算均为 O(N ×T × D) 。 在 IGWO 算法每一次的

迭代中,种群初始化需 O(N) ,非线性收敛因子为

O(1) ,原始位置更新需要 O(N × D) ,维度学习为

O(N2 × D) 。 故 每 次 迭 代 的 时 间 复 杂 度 为

O(N2 × D), 整个迭代的时间复杂度为 O(N2 × T ×
D) 。 通过比较可以看出 IGWO 算法时间复杂度较

高,但是其寻优精准度更高、稳定性更强。

5　 结果与分析

5. 1　 基于 IGWO 优化 ADRC
自抗扰控制器对复杂不确定系统强大的控制

能力离不开合理的参数设置,但由于参数众多,传
统的试凑法效率低。 选取影响控制器观测和补偿

的 5 个重要参数 β1、β2、β01、β02、β03 进行整定,其余

参数可以根据“分离性原理”设为固定值[20]。 参数

优化过程如图 6 所示。

图 6　 IGWO 优化 ADRC 原理图

Fig. 6　 IGWO optimized ADRC schematic diagram

设计合适的适应度函数是智能算法实现高效
优化的关键[21]。 为了提高控制精度,保证系统的动
态性能,选取时间乘绝对误差积分( integral of abso-
lute error multiplied by time,ITAE)、超调量和调整时

间构成适应度函数,表达式为

J( t) = ∫t
0
ω1 t e( t) dt + ω2Mp + ω3 tr (19)

式(19)中: e( t) 为系统误差; MP 为超调量; tr 为调
整时间; ω1、ω2、ω3 为权重系数。
5. 2　 仿真与分析

在 MATLAB 环境下编写 M 文件并搭建仿真模

型,仿真参数设置如下:灰狼种群数为 30,迭代次数

为 30。 基于各优化指标的特性及仿真实验,设定适

应度函数中的权重系数分别为 0. 01、2 000 和 0. 2。
结合 Z-N 整定法及经验法得到的 PID 控制器的参

数为: kp = - 11,ki = - 0. 55 。 根据文献[2]中的参

数整定法和仿真测试,适当放大 ADRC 参数寻优的

范围,设置算法优化 ADRC 参数的上下界为: β01 ∈
[1,5] , β02 ∈[0. 1,5] , β03 ∈[0. 001,0. 1] , β1 ∈
[ - 30, - 0. 1] , β2 ∈ [0. 01,1] 。 考虑到实际变风

量空调控制器的负荷,采样周期 h 设置为 1 s;另外

r = 100 , α1 = 0. 5 , α2 = 0. 25 。 系统初始送风温

度为 12 ℃,设置送风温度为 15 ℃。
算法测试实验表明,在 3 种其他改进灰狼算法

中,LGWO 算法在大多数测试函数上的表现最佳。
于是,选择 LGWO 算法与 GWO 算法、IGWO 算法进

一步仿真对比。 在阶跃信号作用下,IGWO、LGWO、
GWO 算法寻优得到的 ADRC 参数和基于文献[2]
的方法整定得到的 ADRC 参数如表 3 所示。 适应度

值迭代变化曲线如图 7 所示,实验结果表明,IGWO
算法寻优精度更高,能得到更优解。

表 3　 GWO 与 IGWO 参数寻优结果

Table 3　 GWO and IGWO parameter optimization results

算法 模块 参数值

IGWO
ESO

NLSEF

β01 = 1. 555 8, β02 = 0. 998,
β03 = 0. 033 9

β1 = - 6. 980 4, β2 = 0. 287 9

LGWO
ESO

NLSEF

β01 = 1. 417, β02 = 0. 895,
β03 = 0. 034

β1 = - 5. 78, β2 = 0. 425

GWO
ESO

NLSEF

β01 = 1. 362 2, β02 = 0. 797 1,
β03 = 0. 032 7

β1 = - 5. 288 5, β2 = 1

基于文献[2]
方法整定

ESO

NLSEF

β01 = 1, β02 = 0. 333,
β03 = 0. 031 25

β1 = - 1. 5, β2 = 0. 1

图 7　 适应度值迭代变化曲线

Fig. 7　 Iterative variation curve of fitness values
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　 　 从跟踪性能和抗扰性能两方面,对比 IGWO 算

法优化得到的 ADRC 控制器、LGWO 算法、GWO 算

法、基于文献[2]的方法整定优化得到的 ADRC 控

制器以及 PID 控制器的控制效果。 送风温度仿真对

比结果如图 8 所示。
如图 8 所示,当送风温度设定值从 12 ℃突变到

15 ℃时,IGWO-ADRC 和 LGWO-ADRC 能够较好地

跟踪变化,没有超调;相比之下,GWO-ADRC 的超调

较小,但跟踪较慢;ADRC 的跟踪曲线平滑,超调为

0,但上升时间较长;PID 控制虽然上升时间短,但曲

线存在明显的超调和波动。 相较于其他控制器,
IGWO-ADRC控制的系统送风温度调节时间缩短

15 ~ 82 s,超调量减少 0. 09% ~ 4. 7% 。 5 种控制器

的动态指标对比如表 4 所示。

图 8　 阶跃响应曲线

Fig. 8　 Step response curve

表 4　 动态指标对比

Table 4　 Comparison of dynamic indicators
控制器 超调量 / % 上升时间 / s 调整时间 / s

IGWO-ADRC 0 191 263
LGWO-ADRC 0 199 278
GWO-ADRC 0. 09 206 281

ADRC 0 327 345
PID 4. 17 65 306

冷冻水系统中水阀开度的变化会影响管道特

性,并导致冷冻水流量的变化,进而使送风温度偏

离预设值。 为了测试上述 5 种控制器的抗扰动能

力,当送风温度稳定后,在 400 s 时加入幅值为 10
的阶跃扰动信号,仿真结果如图 9 所示。 在经过

30 s的滞后延迟,5 种控制器开始对扰动进行处理,
IGWO-ADRC 控制器相较于其他控制器扰动恢复时

间更短,波动幅度更小,具有良好的鲁棒性。
5. 3　 实验与分析

为了验证 IGWO-ADRC 控制器对变风量空调送

风温度控制的实际控制效果,选择在空调实验室中

与 PID、GWO-ADRC 控制器进行性能对比实验。 实

验室设备如图 10 所示。 实验过程中,分别将设定温

度设置为 12 ℃和 15 ℃,选择天气情况相似的 3 d
进行实验,通过上位机电脑对实验数据进行统计。
动态性能指标对比如表 5 所示。

实验结果表明,与传统 PID 控制器和 GWO-AD-
RC 控制器相比,IGWO-ADRC 控制器在不同设定温

度下均表现出显著更低的超调量和稳态误差,并且

调整时间更短。 具体而言,在设定温度为 15 ℃ 的

条件下,IGWO-ADRC 控制器的超调量较 PID 控制器

图 9　 加入扰动后的阶跃响应曲线

Fig. 9　 Step response curve with disturbance added

图 10　 实验室设备图

Fig. 10　 Laboratory equipment diagram

表 5　 动态性能指标对比

Table 5　 Comparison of dynamic performance indicators
设定值 /

℃
控制器

超调量 /
%

调整

时间 / s
稳态

误差 / %

12
PID 7. 7 334 6. 5

GWO-ADRC 5. 0 255 4. 4
IGWO-ADRC 4. 3 221 3. 3

15
PID 7. 5 316 5. 9

GWO-ADRC 4. 5 232 3. 9
IGWO-ADRC 4. 1 206 3. 6
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和 GWO-ADRC 控制器分别降低了 45. 3%和 8. 9% ;
调整时间分别减少了 34. 8%和 11. 2% ;稳态误差分

别降低了 39%和 7. 7% 。 这些结果清晰地表明,采
用IGWO-ADRC控制器显著改善了系统的控制效果。

此外,能耗对比的实验数据如表 6 所示。 在不

同时间点(11:00、11:30、12:00、12:30、13:00、13:30
和 14:00),记录了 3 种控制策略(PID、GWO-ADRC
和 IGWO-ADRC)的能耗情况。

表 6　 能耗对比

Table 6　 Comparison of energy consumption

时间
PID 控制

能耗 / kW
GWO-ADRC
控制能耗 / kW

IGWO-ADRC
控制能耗 / kW

11:00 7. 20 6. 95 6. 90
11:30 7. 15 7. 13 6. 81
12:00 7. 33 7. 23 6. 98
12:30 7. 63 7. 32 7. 35
13:00 7. 74 7. 56 7. 45
13:30 8. 17 7. 72 7. 64
14:00 8. 32 8. 15 7. 88

由表 6 可以看出,IGWO-ADRC 控制在各个时

间点的能耗均低于 PID 控制,并且在多数时间点上

也低于 GWO-ADRC 控制。 特别是在高负荷时间段

(13:00—14:00),IGWO-ADRC 的能耗优势更加明

显。 这些结果进一步证明了 IGWO-ADRC 控制器不

仅在温度控制精度和调整时间上表现优异,在能耗

方面也具有一定的优势。

6　 结论

为提高送风温度控制的精度和抗扰动能力,采
用自抗扰控制器进行控制,并通过 GWO 算法整定

控制器参数。 为进一步提高算法的收敛速度和寻

优精度,提出了一种改进灰狼优化算法( IGWO),并
将其应用于变风量空调系统的送风温度优化。 主

要结论如下。
(1)在传统 GWO 算法的基础上,以 Tent 混沌

映射初始化种群,使其均匀分布;采用非线性收敛

因子平衡算法探索和开发能力;基于动态权重和维

度学习策略更新灰狼位置,增强全局搜索能力,提
高了算法的收敛速度和寻优效率。 基于 8 种测试函

数的寻优效果对比,IGWO 算法表现出更高的寻优

精度、更快的收敛速度和更强的稳定性。
(2)在 15 ℃设定温度下,IGWO-ADRC 控制器在

仿真和实际实验中均表现出最优的综合动态性能。
在实际实验中,IGWO-ADRC 在超调量相比于 PID 和

GWO-ADRC 分别降低 45. 3%、8. 9%,在调整时间上

分别降低 34. 8%、11. 2%,稳态误差降低 39%、7. 7%。
(3)通过对实验过程中的能耗对比分析可知,

采用 IGWO-ADRC 控制后系统能耗降低有所降低,
减少了能源消耗。
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