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摘　要：针对遗传算法（ＧＡｓ）收敛速度慢、易于陷入局部最优等不足，以逆变器 ＰＷＭ最优控制序列为目标，提
出了一种改进的免疫遗传优化算法（ＩＧＯＡｓ）。该算法设计基于单相全桥逆变器输出电流与参考电流的误差模
型，采用０、１编码、自适应突变概率及Ｔ细胞调节算子，从而增强了算法收敛的快速性和种群的多样性。在逆变
器负载端电阻为定值和受随机扰动值两种情形下进行了数值实验，并将 ＩＧＯＡｓ和 ＧＡｓ在两种情形下的实验结
果分别进行了比较，结果表明，ＩＧＯＡｓ具有较好的收敛性和稳定性，负载电阻受随机扰动时，ＩＧＯＡｓ能更快速地
跟踪参考电流，获得总谐波失真（ＴＨＤ）更小的输出波形。
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０　引言

逆变器已成为新能源（如太阳能、风能等）向电能转换的

一种重要方式，为了提高新能源转换效率，必须采用科学合理

的逆变器最优开关控制策略，使逆变器输出（电流或电压）失

真度小且符合电能使用规范标准的正弦波［１］。逆变器控制可

分为直接控制和间接控制两种，受限于电力电子器件容量和开

关频率，直接控制一般用于装置容量较小的场合，而间接控制

一般用于容量较大的场合。但不论采用何种控制方法，归根到

底是通过控制逆变器中电力电子器件（如 ＩＧＢＴ）的导通和关
断（即产生开关序列）达到控制输出电流或者电压的波形，使

其尽可能地接近标准参考波形［２］。因此，可将控制策略所产

生的电力电子开关控制序列视为 Ｎ维空间中的解，如何设计

算法得到能产生最接近标准参考波形的控制序列对逆变器控

制技术的发展有着非常重要的理论和实际意义。

随着智能优化在工程领域的应用不断深入，其对逆变器的

最优开关序列优化已备受学者关注。１９９５年，Ｓｃｈｕｔｔｅｎ等人［３］

提出了一种全新的数字式逆变电路的控制策略，将逆变器的

ＰＷＭ控制序列视为二进制０、１编码的序列空间元素，采用基
本遗传算法（ｇｅｎｅｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ，ＧＡｓ）寻找最优脉宽调制（ｐｕｌｓｅ
ｗｉｄｔｈｍｏｄｕｌａｔｉｏｎ，ＰＷＭ）控制序列，通过实验验证了 ＧＡｓ用于
寻求逆变器最优控制序列的可行性。袁佳歆等人［４］基于

Ｓｃｈｕｔｔｅｎ模型针对目前多数逆变器控制策略所获的开关规律
都不是最优的而提出了采用 ＧＡｓ求解逆变器的最优控制序
列，数值仿真比较了不同 ＧＡｓ参数下的最优 ＰＷＭ序列，表明
了ＧＡｓ对逆变器控制策略的优越性和有效性，但其输出电流
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波形的谐波含量较大。Ａｇａｒｗａｌ等人［５］也通过仿真和实验证实

ＧＡｓ方法在逆变器开关控制策略上优于常规 ＳＶＭ方法。之
后，ＧＡｓ在逆变器谐波消除优化上也得以应用［６］。ＧＡｓ本身
固有的易于陷入局部搜索、全局搜索能力低、收敛速度缓慢等

不足，导致其用于逆变器控制序列的优化有待进一步提高。而

基于免疫系统的人工免疫优化算法（ｉｍｍｕｎｅａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ，ＩＡｓ）具
有并行搜索和快速收敛、群体多样性好、不易陷入局部最优等

优点，其在很多优化问题上得以应用［７］，并证明了其具有较强

的优化能力。因此ＩＡｓ用于逆变器控制序列的优化，有助于降
低输出波形的谐波含量和总畸变等问题，具有较广泛的应用前

景。袁佳歆等人［８，９］提出采用免疫遗传算法求取逆变器开关

最优控制序列，并搭建了 ＤＳＰ动态实验平台对算法进行了数
值实验，结果表明了算法的可行性和有效性。２０１２年，Ｙｕａｎ等
人［１０］设计了一种新的免疫算法用于逆变器最优序列优化，将

仿真和实验结果与 ＧＡｓ控制结果进行了比较，验证了算法的
有效性。２０１３年，Ｙｕａｎ等人［１１］将免疫算法应用于三相逆变

器，以总谐波畸变最小为目标优化空间矢量 ＰＷＭ最优控制策
略，进一步验证了算法的优越性。

综上，ＧＡｓ和ＩＡｓ对逆变器控制序列的优化已得到广泛应
用。然而，实际应用中，逆变器负载会因环境变化而发生扰动，

故研究变负载逆变器ＰＷＭ控制序列的优化更具有现实意义。
本文基于文献［１２］的算法，通过挖掘免疫系统机理，提出一种
改进的免疫遗传优化算法（ｉｍｍｕｎｅｇｅｎｅｔｉｃｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎａｌｇｏ
ｒｉｔｈｍｓ，ＩＧＯＡｓ），将其用于单相全桥逆变器ＰＷＭ序列优化。数
值实验对ＧＡｓ和ＩＧＯＡｓ用于两种不同情形的逆变器最优控制
模型进行了仿真，实验结果表明，ＩＧＯＡｓ具有强收敛和稳定性，
同时表现出快速适应负载变化和跟踪的能力。

１　问题基本模型

单相全桥逆变电路如图１所示，由电感器 Ｌ、全控型开关
器件Ｑ１～Ｑ４和反并联二极管Ｄ１～Ｄ４组成。当开关 Ｑ１、Ｑ４导
通Ｑ２、Ｑ３关断时，逆变器输出电压Ｕｄ＝Ｅ，电感电流开始增大；
当开关Ｑ２、Ｑ３导通Ｑ１、Ｑ４关断时，逆变器输出电压 Ｕｄ＝－Ｅ，
电感电流开始减小。若逆变器的开关状态表示为状态变量 ｘ
＝（ｘ１ｘ２…ｘｎ）。Ｑ１、Ｑ４导通，Ｑ２、Ｑ３关断表示为 ｘｉ＝１，否则 ｘｉ
＝０。每一状态变量ｘ作用于逆变电路，使其产生唯一的输出
电流波形。

为保证输出电流波形的对称性，只需确定１／４电气周期的
开关信号。假设将１／４电气周期平均分为 ｎ等分，如图２所
示，其中假定折线为某控制序列形成的电流波形，实线为标准

电流曲线Ｉ０（ｔ）＝Ａｓｉｎ（２πｆｔ），ｆ为频率，Ｔ为周期，Δｔ为开关信
号作用的时间，ｎ为１／４电气周期包含的等分时间段数，ＰＷＭ
序列作用后第ｍ时间段的电流表示为ｉｍ（ｔ）。

图１　单相全桥逆变器
电路图

图２　１／４电气周期某开关变量作用
形成电流波形示意图

考虑第（ｍ－１）Δｔ～ｍΔｔ时间段内电流函数ｉｍ（ｔ），根据

Ｌｄｉｄｔ＝Ｕ

可得

Δｉ≈ ＵＬΔｔ

则当Ｑ１、Ｑ４导通Ｑ２、Ｑ３关断时，对应的逆变器状态为 ｘｍ＝１，
电感Ｌ上的电流ｉｍ（ｔ）为

ｉｍ（ｔ）＝ｉｍ－１（（ｍ－１）Δｔ）＋
＋Ｅ－Ｒｉｍ－１（（ｍ－１）Δｔ）

Ｌ ［ｔ－（ｍ－１）Δｔ］ （１）

而当 Ｑ１、Ｑ４关断 Ｑ２、Ｑ３导通时，对应的逆变器状态为
ｘｍ＝０，电感Ｌ上的电流ｉｍ（ｔ）为

ｉｍ（ｔ）＝ｉｍ－１（（ｍ－１）Δｔ）＋
－Ｅ－Ｒｉｍ－１（（ｍ－１）Δｔ）

Ｌ ［ｔ－（ｍ－１）Δｔ］ （２）

由式（１）（２）综合可知，每Δｔ内在ｔ时刻的电流可表示为
ｉｍ（ｔ）＝ｉｍ－１（（ｍ－１）Δｔ）＋

ｋｍＥ－Ｒｉｍ－１（（ｍ－１）Δｔ）
Ｌ ［ｔ－（ｍ－１）Δｔ］ （３）

其中：

ｋｍ＝
１　　ｘｍ＝１

－１　ｘｍ{ ＝０
　 ｍ＝１，２，…，ｎ （４）

现构建如下目标函数：

Δｓ（ｋｍ）＝∫ｍΔｔ
（ｍ－１）Δｔ

（ｉｍ（ｔ）－Ｉ０（ｔ））２ｄｔ （５）

其中：Ｉ０（ｔ）＝１·ｓｉｎ（２πｆｔ）为标准电流。由式（５）可知，在 Δｔ
非常小的情况下，目标函数值Δｓ（ｋｍ）越小，表明该时段内的输
出电流越接近于标准电流。

考虑１／４电器周期内总目标函数为

Ｅ（ｋ）＝∑
ｎ

ｍ＝１
Δｓ（ｋｍ） （６）

由式（６）知Ｅ（ｋ）越小，表明输出电流越接近于标准电流。
故以式（６）为目标函数建立极小化模型，确定最优的序列 ｋ＝
（ｋ１，ｋ２，…，ｋｎ），进而由式（４）获得最优 ＰＷＭ序列 ｘ＝（ｘ１，ｘ２，
…，ｘｎ）对逆变器执行控制。

２　基本概念及算法理论

本章仅描述与本文算法相关的免疫学基本原理，详细理论

参见文献［１３］。
１）抗原　抗原指外来感染性物质或分子。抗原的表位与

机体免疫细胞表面的受体相结合引起免疫应答，产生抗体或淋

巴细胞等物质。抗原具有两种性能：刺激机体产生免疫应答和

与相应抗体或淋巴细胞发生特异性结合。该思想反映在算法

上为抗原视为待优化的问题。

２）抗体　抗体是Ｂ细胞受抗原刺激后所分泌的具有免疫
功能并能与抗原发生特异性结合的球蛋白。抗体作为学习抗

原的主体。借助抗体学习抗原的思想，可视抗体为问题的候选

解，通过自适应学习抗原而获得问题的最优解。

３）克隆选择　克隆选择是一种确定性的选择方式，其引
导识别抗原能力强的抗体参与免疫应答，提高系统识别抗原的

能力。该思想反映在算法上则是抗体群中较高亲和力的抗体

被选择进化、学习抗原。

４）克隆繁殖　此机理主要作用在于分化免疫细胞。分化
的细胞中，一部分细胞演变为记忆细胞，另一部分则繁殖为大

量的克隆细胞，这些克隆细胞参与进化并演变为浆细胞。对应
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算法，记忆细胞为系统中较好抗体，记忆细胞的作用在于为相

同或相似问题提供初始抗体，提高算法搜索速度。克隆细胞的

演变为算法提供更好的局部搜索能力。

５）亲和突变　通过对克隆细胞的基因进行亲和突变，加
速抗体学习抗原的过程。其反映在算法上则是克隆细胞通过

变异产生较好的候选解，以至于获得更好的次优解。

６）克隆抑制　抑制突变后的相似或亲和力低的克隆，而
亲和力高的克隆被保存。该思想反映在算法上是进化群被划

分为若干个独立的子群，每个子群中相似度高且亲和力低的克

隆被确定性地清除，有助于减轻混合群（克隆群与母体群）的

选择压力。

７）Ｔ细胞调节　免疫系统中 Ｔｈ细胞、Ｔｓ细胞对 Ｂ细胞的
应答具有调节作用，Ｔｈ、Ｔｓ细胞被抗原激活的程度反映了 Ｂ细
胞被激活的程度。Ｔ细胞对 Ｂ细胞的调节可被视为用于逆变
器控制系统ＰＷＭ序列的动态调节，即实时系统的跟踪误差视
为抗原，利用Ｔ细胞调节原理，微调当前抗体群中抗体的质量
而获得更优秀的抗体以减小跟踪误差，通过不断调节，系统所

获最优序列的输出波形与参考波形的面积误差逐渐趋于０。
该机制是自我抗体参与并维持免疫系统动力学的主要环节，即

保持一定数量较好和较差的抗体，同时调节抗体群的规模。此

思想反映在算法上则表现为随机获取一定数量的自我抗体，调

节群体规模及抗体的多样性。

基于以上免疫系统相关概念，根据 ＤｅＣａｓｔｒｏ等人［１３，１４］的

克隆选择算法（ｃｌｏｎａｌｓｅｌｅｃｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＣＳＡ）框架，结合研究
组已有算法［１２］，本文提出一种改进的免疫遗传优化算法

（ＩＧＯＡｓ）。算法设计中，根据待优化的问题特征，将问题的候
选解映射为｛０，１｝编码的字符串，每个字符串表示一个可行的
控制序列。在群体智能优化算法中，突变算子及已有信息的合

理利用对算法的开采能力及收敛速度起到关键作用。在进化

后期，为了保证优秀抗体突变概率较小以保持局部探索，在此

区别于 ＣＳＡ，设计一种自适应的突变概率，其随进化代数增加
而减小，且与抗体的亲和力成反比，保证亲和力高的抗体突变

概率小，突变方式采取基因块突变，基因块由记忆细胞生成，有

效地利用了已有抗体的优秀基因，加速了算法的收敛能力。由

于克隆算子作用大量克隆存在，群体中出现相同或相似的冗余

抗体，克隆抑制算子抑制密集且亲和力低的抗体，以增加个体

的多样性，增强了算法的开采能力。在 ＣＳＡ中通过募集一定
比例的随机个体增强群体的多样性，而在 ＩＧＯＡｓ中，Ｔ细胞调
节算子通过平均亲和力动态调节插入的抗体数，增强算法的自

适应能力。

３　算法设计与描述

３．１　算子设计

抗体的亲和力指抗体与抗原的匹配程度。其与目标函数

成反比。本文抗体ａ的亲和力函数设计为

ａｆｆ（ａ）＝ １
１＋ｅｘｐ（α·Ｅ（ａ））

（７）

其中：Ｅ（ａ）为目标函数；α∈（０，１）为调节因子。由式（７）知，
ａｆｆ（·）∈（０，０．５］，且亲和力越大的抗体对应的目标函数值越小。
３１１　抗体编码和初始抗体群

根据模型式（６），结合式（４）可知，问题关键是确定逆变器
的最优控制变量ｘ＝（ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ），故抗体采用｛０，１｝编码。

设抗体群为Ａ＝｛ｘ１，ｘ２，…，ｘＮ｝，其中Ｎ为抗体群规模，每个抗
体ｘｉ＝（ｘｉ１，ｘ

ｉ
２，…，ｘ

ｉ
ｎ）（ｘ

ｉ
ｊ∈｛０，１｝，ｊ＝１，２，…，ｎ）表示一个候

选的ＰＷＭ控制序列。
３１２　克隆选择

克隆选择为确定性选择，按抗体的亲和力从大到小选择Γ
（Γ≤Ｎ）个优秀抗体，构成抗体群Ｂ＝｛ｙ１，ｙ２，…，ｙΓ｝。每个抗
体ｙｉ（１≤ｉ≤Γ）经克隆算子作用获 λｉ个克隆，构成克隆子群

Ｃｉ＝ｃｌｏｎｅ（ｙ
ｉ）。

其中：Ｃｉ ＝λｉ＝「
ａｆｆ（ｙｉ）

∑
Γ

ｊ＝１
ａｆｆ（ｙｊ）

?，「·?表示取上整数。

３１３　亲和突变

设ｘｉ为突变抗体，其突变概率设计为

Ｐ（ｘｉ）＝（１－ｇＧ）
β

ｅｘｐ（ａｆｆ（ｘｉ））

其中：β（０＜β≤１）为调节因子，抗体的突变概率随算法迭代数
增加而减小，并且亲和力大的抗体突变概率小，以期保证亲和

力大的抗体突变程度小。

突变方式为基因块重组策略，假设抗体ｘｉ突变为ｘ′ｉ，具体
过程如图３所示。

图３　基因重组策略示意图

其中：ｍｒ为记忆细胞中的随机抗体；ｐ１和 ｐ２为随机产生的基
因位；突变基因块的长度为ｓ，图３中ｓ＝３。
３１４　记忆细胞更新

免疫系统中，记忆细胞是 Ｂ细胞经抗原被激活后而留存
在体内的细胞，当其再次遇到类似抗原出现时，其将发出快速

消除抗原的能力，对应于优化问题是优秀解，当算法循环时，记

忆细胞参与抗体的突变，以增强算法优化速度。由于记忆细胞

集中的记忆细胞随算法的迭代而剧增，为了控制细胞数目，首

先删去相同的记忆细胞，然后根据记忆细胞的亲和力，利用Ａｖ
ｅｒａｇｅｌｉｎｋａｇｅ［１５］法消除冗余细胞，直到获规模为 ｍ预定大小的
记忆细胞集。

３１５　克隆抑制
经克隆和突变后，抗体群中将会出现相同和相似抗体。克

隆抑制算子依据抗体间的海明距离［１４］ｄ（ｘ，ｙ）删除所有相同和
较相似抗体，即若ｄ（ｘ，ｙ）≤μ，则删去亲和力较低的抗体。其中

ｄ（ｘ，ｙ）＝ ‖ｘ－ｙ‖
ｍａｘ
ｍ，ｎ∈Ａ

‖ｍ－ｎ‖

其中：μ∈（０，１）为抑制半径，Ａ为突变群。
３１６　Ｔ细胞调节

设当前群体为Ａ，Ｔ细胞调节根据调节因子 珋υ∈［０，１］，自
适应插入 κ·珋υ·Ｎ个抗体增强群体多样性，并计算其目标值
及亲和力。

珋υ＝
∑
ｘｉ∈Ａ
珔Ｅ（ｘｉ）

｜Ａ｜

其中：珔Ｅ（ｘｉ）为抗体 ｘｉ∈Ａ目标函数归一化值，κ∈（０，１）为常
量。

评注：调节因子 珋υ越大，群体的平均目标值越大，算法收敛
性越差，故插入多个新抗体以增加群体多样性，进而增强算法
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的搜索能力。

３．２　算法流程

基于以上算子的设计，算法 ＩＧＯＡｓ流程如图４所示：其中
ｎ为迭代数，Ｇ为预先给定的最大代数，Γ为克隆选择的抗体
数目。

图４　免疫遗传优化算法（ＩＧＯＡｓ）流程

算法步骤如下：

输入：群体规模Ｎ，最大代数Ｇ及其他参数。
输出：ＴＨＤ，亲和力等统计值。
ａ）若抗原为新抗原（未处理过的问题），则随机产生规模

为Ｎ的初始抗体群Ａ，记忆池 Ｍ＝。若抗原为已出现过的
抗原，则所有记忆细胞被复制到初始群，其余部分抗体随机产

生，构成规模为Ｎ的初始抗体群；设置初始代数ｇ＝０。
ｂ）判断ｇ＜Ｇ？若是，转入步骤ｃ）；否则，输出统计结果。
ｃ）计算群体Ａ中各抗体的目标值及亲和力。
ｄ）按亲和力由大到小选择 Γ＝ σ·Ｎ（σ∈（０，１））个优

秀抗体构成选择群Ｂ＝｛ｙ１，ｙ２，…，ｙΓ｝。
ｅ）群体Ｂ中每个抗体经克隆算子作用，获得 Γ个克隆子

群Ｃｉ＝ｃｌｏｎｅ（ｙ
ｉ）（ｉ＝１，２，…，Γ）。

ｆ）亲和突变算子作用于各子群 Ｃｉ（ｉ＝１，２，…，Γ），所有突
变群组合为群Ｄ；计算突变抗体的目标值及亲和力。

ｇ）群Ｄ中亲和力较高的 ω·Ｎ个抗体被保存于记忆池
Ｍ，若记忆细胞数超过ｍ，则更新记忆集。

ｈ）组合Ｄ和Ｃ１，获混合群Ｅ，经克隆抑制获群体Ｆ。
ｉ）Ｔ细胞调节算子作用于 Ｆ，并删去群体中亲和力相同或

相似的冗余抗体，获得规模为Ｎ的新一代群体Ｈ。
ｊ）将Ａ←Ｈ，并置ｇ＋＋，转入步骤ｂ）。

４　数值实验及分析

４．１　实验设置

本实验设置主要包括测试问题和算法所涉及的参数设置。

４１１　问题设置
逆变电流用于用户时，通常情况负载端电阻会出现波动，

并非恒定，为此，本实验考虑两种情况测试算法的应用效果。

ａ）负载端电阻Ｒ＝Ｒ０为定值。
ｂ）负载端电阻Ｒ受一随机扰动量ε，即Ｒ＝Ｒ０＋ε（ε∈（０，

１０））。
为便于表述，情形（１）记为问题Ｐ１，情形（２）记为问题Ｐ２。

具体参数设置如表１所示。
表１　问题模型中的参数设置

参数 Ｒ０（Ω） Ｌ（Ｈ） Ｅ（Ｖ） Ｔ（ｓ） ｆ（Ｈｚ） ｎ Δｔ（ｕｓ）

值 １４ ０．２２ １１０ ０．０２ ５０ １００ ５０

４．１．２　算法设置

通过ＭＡＴＬＡＢ软件，选取参与比较的算法为 ＧＡｓ［４］。对于
问题Ｐ１，为了减少随机性对结果分析的影响，各算法独立执行
３０次，最大代数为Ｇ＝２０００。对于问题 Ｐ２，最大代数 Ｇ＝４００，
每隔１００代Ｒ受随机扰动一次，故有４次扰动。其他参数设置
如表２所示。

表２　算法中各参数设置

参数 Ｎ α β ｓ ｍ μ Γ ω κ

值 ２５ ０．５ ０．８ ３ １０ ０．０１ １０ ０．２ ０．１

　　评注：问题Ｐ１的代数设置较大是为了验证算法能否收敛；
问题 Ｐ２的代数设置较小是为了验证算法能否快速跟踪负载
变化。

４．２　结果分析

基于以上设置，表３和４为 ＩＧＯＡｓ和 ＧＡｓ对问题 Ｐ１独立

执行３０次中所获总谐波畸变最小时所对应的控制序列（由于
页面空间的限制，在此仅列出１／２周期），相应的电流方波如图
５所示。表５为总谐波畸变率（ＴＨＤ＿Ａｖ）和基波含量（Ｍａｇ（５０
Ｈｚ））的平均值统计比较。由表５获知，ＩＧＯＡｓ的 ＴＨＤ＿Ａｖ值明
显小于ＧＡｓ所获的ＴＨＤ＿Ａｖ值，且方差较小。由此表明，ＩＧＯＡｓ
所获的最优控制序列收敛性优越于ＧＡｓ所获的最优序列，且稳
定性和鲁棒性优于 ＧＡｓ。同时，ＩＧＯＡｓ的基波含量大于 ＧＡｓ的
基波含量。

图６为各算法获得最优控制序列在一个电气周期内对应
输出电流（Ｉｏｕｔ）与标准电流（Ｉ０）的跟踪曲线。由图 ６获知，
ＩＧＯＡｓ能获得含谐波小的电流曲线，且跟踪能力较好，而 ＧＡｓ
所获的波形质量较差。图７为所获最小ＴＨＤ值对应输出电流
的频谱图。由图７可知，ＩＧＯＡｓ的总谐波含量较小，而 ＧＡｓ的
总谐波含量大，ＩＧＯＡｓ的基波含量也优于 ＧＡｓ。图８为各算法
独立执行３０次所获得的最好目标函数值的平均变化曲线。由
图８分知，ＩＧＯＡｓ收敛速度快于 ＧＡｓ，ＩＧＯＡｓ在２００代已近似于
０，而ＧＡｓ在１００代后就陷入局部最优状态，即使２０００代均未
接近于０。综合图５和图８可知，ＩＧＯＡｓ无论在收敛性还是在
稳定性方面均优越于ＧＡｓ。

表３　对问题Ｐ１：免疫遗传优化算法（ＩＧＯＡｓ）执行３０次中所获最小ＴＨＤ值对应ＰＷＭ开关序列（１／２周期）

１ １ ０ １ １ １ １ １ ０ １ １ １ １ ０ １ １ １ １ １ ０ １ １ １ １ ０ １ １ １ １ １ ０ １ １ １ １ ０ １ １ １ １

０ １ １ １ ０ １ １ １ １ ０ １ １ １ ０ １ １ １ ０ １ １ １ ０ １ １ ０ １ １ １ ０ １ １ ０ １ １ ０ １ １ ０ １ １

０ １ １ ０ １ １ ０ １ １ ０ １ ０ １ １ ０ １ ０ １ ０ １ １ ０ １ ０ １ ０ １ ０ １ ０ １ ０ １ ０ １ ０ １ ０ １ ０

１ ０ １ ０ １ ０ ０ １ ０ １ ０ ０ １ ０ １ ０ ０ １ ０ １ ０ ０ １ ０ ０ １ ０ ０ １ ０ ０ １ ０ ０ １ ０ ０ ０ １ ０

０ １ ０ ０ ０ １ ０ ０ ０ １ ０ ０ ０ １ ０ ０ ０ １ ０ ０ ０ １ ０ ０ ０ ０ １ ０ ０ ０ ０ １ ０ ０ ０ ０ １ ０ ０ ０
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表４　对问题Ｐ１：遗传算法（ＧＡｓ）执行３０次中所获最小ＴＨＤ值对应ＰＷＭ开关序列（１／２周期）

１ １ １ ０ １ １ １ １ １ １ １ １ １ １ ０ １ １ １ １ ０ ０ ０ １ ０ １ １ ０ １ １ １ １ １ １ １ １ １ １ １ １ １

１ ０ １ １ １ １ １ １ １ １ ０ １ ０ １ ０ １ １ １ １ ０ １ ０ １ １ １ １ ０ ０ １ １ １ ０ １ １ １ ０ ０ １ １ １

１ ０ ０ １ １ １ １ ０ １ １ １ ０ ０ ０ １ １ ０ ０ ０ ０ ０ １ １ １ １ １ ０ １ １ ０ １ ０ ０ ０ １ ０ １ １ ０ ０

１ １ １ ０ ０ １ １ ０ ０ ０ １ １ １ ０ １ ０ ０ ０ ０ ０ １ ０ １ ０ ０ １ ０ ０ １ ０ １ ０ ０ ０ １ ０ ０ ０ ０ ０

０ １ ０ １ １ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ １ ０ ０ １ ０ ０ ０ ０ １ ０ ０ １ １ ０ ０ ０ １ １ ０ ０ １ ０ １ ０ １ ０ ０

图５　对问题Ｐ１：各算法执行３０次中所获最小ＴＨＤ值
对应１／２周期ＰＷＭ序列方波比较

图６　对问题Ｐ１：各算法执行３０次中所获最小ＴＨＤ对应
输出电流（Ｉｏｕｔ）与标准电流（Ｉ０）跟踪曲线比较

图７　对问题Ｐ１：各算法执行３０次中所获最小ＴＨＤ值
对应输出电流的频谱

表５　对问题Ｐ１：各算法独立执行３０次所获畸变率（ＴＨＤ）和

基波含量（Ｍａｇ（５０Ｈｚ））统计值比较

算法 ＴＨＤ＿Ａｖ ＴＨＤ＿Ｖａｒ Ｍａｇ＿Ａｖ Ｍａｇ＿Ｖａｒ

ＩＧＯＡｓ ２．１８％ ０．００００ ０．９８１６ ０．００００

ＧＡｓ １１．６３１％ ０．０５７６ ０．８３６８ ０．００５１

　　表６为电阻Ｒ受扰动 ε所获总谐波畸变率比较。由表６
可知，ＩＧＯＡｓ在ε扰动下，ＴＨＤ均小于５％，而ＧＡｓ均大于１１％，
故ＩＧＯＡｓ受负载变化的影响较少，算法鲁棒性较好。

图９为两种算法获得的平均目标值收敛曲线。由图９知，
ＩＧＯＡｓ收敛速度较快，而 ＧＡｓ收敛速度较慢，且陷入局部最优
搜索。

相应地，不同电阻下所获输出电流与标准电流跟踪曲线如

图１０所示。由图１０获知，电阻扰动ＩＧＯＡｓ所获的最优控制序
列得到的电流波谐波较少，跟踪较好，而 ＧＡｓ所获的电流波谐
波含量较大，跟踪效果稍差。综合可知，ＩＧＯＡｓ比 ＧＡｓ更适合
负载电阻扰动环境下逆变器ＰＷＭ控制序列的优化。

表６　对问题Ｐ２：免疫遗传优化算法（ＩＧＯＡｓ）和
遗传算法（ＧＡｓ）输出波形的畸变率（ＴＨＤ）比较

电阻值（Ｒｉ＝Ｒ０＋ε）
畸变率（ＴＨＤ）

ＩＧＯＡｓ ＧＡｓ
Ｒ１＝１４＋０．００ ４．５０％ １１．３７％
Ｒ２＝１４＋５．５８４８７ ４．０９％ １１．５３％
Ｒ３＝１４＋１．８７２５３ ３．１９％ １１．４１％
Ｒ４＝１４＋９．４９８８７ ４．８４％ １１．７９％

图８　对问题Ｐ１：各算法３０次
独立执行所获最好目标函数值

的平均变化曲线

图９　对问题Ｐ１：各算法独立
执行３０次所获最好目标函数值

的平均变化曲线

图１０　对问题Ｐ１：各算法在不同扰动下所获输出电流（Ｉｏｕｔ）
与标准电流（Ｉ０）跟踪曲线比较
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为进一步比较算法计算复杂性的统计特征，在同一台电脑

（ＨＰ４４１ＮＰ８０８笔记本电脑，相同工作环境）上用 ＭＡＴＬＡＢ进
行仿真测试，记录算法运算时间（不包括结果统计时间）。将

各算法对问题Ｐ１和Ｐ２分别执行最大代数３０次，统计３０次的
平均值及方差（表７）。由表７知，各算法对不同问题的平均执
行时间比较相近，ＩＧＯＡｓ稍大；对问题 Ｐ１（最大代数为 ２０００）
ＩＧＯＡｓ的方差稍小，而对于问题 Ｐ２（最大代数为４００）ＧＡｓ方差
稍小。

表７　免疫遗传优化算法（ＩＧＯＡｓ）和遗传算法（ＧＡｓ）对
问题Ｐ１和Ｐ２分别执行最大代数的３０次所需时间统计比较

问题

算法

Ｐ１（最大代数２０００代） Ｐ２（最大代数４００代）

ＩＧＯＡｓ ＧＡｓ ＩＧＯＡｓ ＧＡｓ

平均时间／ｓ ４４．０７５６ ４３．６３７２ ９．０３９５ ８．７３４４

方差 ０．３５５４ ０．６９２４ ０．１１６７ ０．０３０７

５　结束语

本文通过设计一种提高的免疫优化算法（ＩＧＯＡｓ）用于单
相全桥逆变器的ＰＷＭ序列优化。通过实验将其与 ＧＡｓ比较，
结果表明：ＩＧＯＡｓ能有效解决逆变器ＰＷＭ最优序列的优化；在
逆变器负载受随机扰动下，ＩＧＯＡｓ在适应逆变器负载端电阻变
化的能力及所获的最优解均优于ＧＡｓ。ＩＧＯＡｓ在所获的最优控
制序列下，总谐波畸变小于ＧＡｓ所获的最优序列所产生的总谐
波畸变，所获波形比 ＧＡｓ的谐波含量少。数值仿真表明了
ＩＧＯＡｓ优越于ＧＡｓ。接下来研究组将设计测试实验平台，进一
步在线验证算法在实际并网中的应用及与其他算法比较。
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