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基于灰狼优化算法的负荷模型参数辨识
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摘　要:为了提高负荷建模准确性以满足电力系统仿真计算准确度的要求,本文从总体测辨法的角度提出一种基于

灰狼优化(GWO)算法的负荷模型参数辨识策略。该负荷模型参数辨识策略以电网发生扰动时变电站母线电压、电

压相角为输入,选取感应电动机并联ZIP负荷的经典负荷模型,通过灰狼算法实现对目标函数的迭代优化获得一组

最优的负荷模型参数,使得模型响应能较好拟合样本功率曲线。GWO算法具有较强的快速收敛能力和全局搜索能

力,将其运用于负荷建模参数辨识实践中,可以有效提高辨识精度。通过在 PSD-BPA 软件中建立电力系统仿真模

型,以变电站母线处的扰动数据作为负荷建模的输入数据对2个算例进行仿真。仿真结果表明,GWO 相对于常用

的粒子群算法在计算精度、收敛速度等方面都具有明显优势。
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Abstract:Inordertoimprovetheaccuracyofloadmodelingtomeettherequirementsofpowersystemsimulationcal-

culationaccuracy,thispaperproposesaloadmodelparameteridentificationstrategybasedonthegreywolfoptimiza-

tion(GWO)algorithmfromtheperspectiveofoverallmeasurementandidentificationmethod.Theloadmodelpa-

rameteridentificationstrategytakesthesubstationbusvoltageandvoltagephaseangleastheinputwhenthepower

gridisdisturbed,selectstheclassicloadmodeloftheinductionmotorparallelZIPload.Thestrategyrealizestheiter-

ativeoptimizationoftheobjectivefunctionthroughthegraywolfalgorithmtoobtainasetofoptimalloadmodelpa-

rameters,sothatthemodelresponsecanbetterfitthesamplepowercurve.GWOalgorithmhasstrongfastconver-

genceabilityandglobalsearchability.Itsapplicationinloadmodelingparameteridentificationpracticecaneffectively

improvetheidentificationaccuracy.ByestablishingapowersystemsimulationmodelinPSD-BPAsoftware,twoex-

amplesaresimulatedwiththedisturbancedataatthesubstationbusastheinputdataoftheloadmodeling.Simula-

tionresultsshowthatGWOhasobviousadvantagesincalculationaccuracyandconvergencespeedcomparedwiththe

commonlyusedparticleswarmoptimizationalgorithm.
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　　电力系统数字仿真计算关系着电网的安全控制

与动态分析,仿真结果的准确性对电力系统的调度

运行与规划设计具有决定性影响,选取不合适的负

荷模型进行电力系统仿真会使得仿真结果偏离实

际,造成不必要的资金浪费甚至是错误的决策[1]。

总体测辨法是负荷建模中广泛使用的一种方

法,包含2个步骤:①确定负荷模型[2-5];②对负荷模

型进行参数辨识[6-7]。目前,对负荷模型进行参数辨

识的方法主要有线性和非线性法。线性法主要有最

小二乘法、卡尔曼滤波法等。非线性法主要有梯度

法、随机搜索法和模拟进化法,主要思想是通过迭代

找到一组最优的参数解,使得目标函数取得最优值。

随着人工智能的发展与推广,智能算法也越来

越多地被应用到负荷建模技术研究中[8-14]。文献

[10]在基本粒子群的基础上加入了S型惯性权重

因子,提高了算法的遍历性与全局搜索能力,但是参

数设置较为繁琐;文献[11]基于混沌优化算法增加

了参数搜索范围自动缩小的功能,提高了算法的寻

优速度;文献[12]针对蚁群算法在迭代寻优一定次

数后容易出现早熟的问题,提出将混沌算法与蚁群

算法混合,利用混沌算法的遍历性避免了早熟从而

增强全局搜索能力,提高了模型辨识的精度;文献

[13]通过分散协调控制与粒子群算法相结合,加速

了种群的收敛速度,减少了负荷模型辨识的时间;文

献[14]提出在微分进化算法的基础上借鉴遗传算法

引入了移民策略,提高了算法的鲁棒性,但是算法的

混合使得参数选取变得复杂。

灰狼优化(greywolfoptimization,GWO)算法

是一种新型的群体智能优化算法,具有较好的全局

收敛性、调节参数少、容易辨识等优点,目前已广泛

应用于 神 经 网 络 训 练、最 优 控 制 策 略 等 研 究 领

域[15-16]。但鲜有学者将 GWO算法应用于负荷建模

研究当中。本文针对经典负荷模型,重点辨识感应

电动机中灵敏度较高的参数,如定子绕组电抗、等值

电动机负载率和电动机初始有功占比等,其余参数

利用典型值代替;通过在 PSD-BPA 软件中建立电

力系统仿真模型,以变电站母线处的扰动数据作为

负荷建模的输入数据样本;利用 GWO 算法实现对

目标函数的迭代优化并获得最优的负荷模型参数;

最后,通过 GWO 算法与粒子群算法优化后的模型

响应跟样本功率曲线对比,验证 GWO 算法能够提

高负荷建模的准确性。

1　经典负荷模型

本文选取目前电力系统仿真计算中常用的由3
阶感应电动机并联静态ZIP负荷构成的经典负荷

模型,其对应的等值电路如图1所示。该等值电路

中静态ZIP负荷以系统容量作为基值,而定子绕组

电阻Rs、定子绕组电抗Xs、励磁电抗Xm、转子绕组

电阻Rr 和转子绕组电抗 Xr 以感应电动机额定容

量作为基值。
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图1　经典负荷模型等值电路

Figure1　Equivalentcircuitofclassicalloadmodel

1.1　静态ZIP负荷和感应电动机数学方程

忽略频率变化的影响,静态ZIP负荷描述为

Ps=Ps0[ap(U
U0

)
2

+bp
U
U0

+cp]

Qs=Qs0[aq(
U
U0

)
2

+bq
U
U0

+cq]

ì

î

í (1)

式中　U0 为负荷点的初始电压;Ps0、Qs0 分别为静

态ZIP负荷的初始有功、无功功率;ap、bp、cp、aq、

bq、cq 均为ZIP负荷的系数,各系数满足约束关系:

ap +bp +cp =1

aq +bq +cq =1{ (2)

　　考虑机电暂态的3阶感应电动机负荷模型,采

用电动机惯例,其方程描述为

dE′x

dt =-
1

T′d0
[E′x+(X -X′)Iy]+

　　　　　　　ωB(1-ω)E′y

dE′y

dt =-
1

T′d0
[E′y-(X -X′)Ix]-

　　　　　　　ωB(1-ω)E′x

dω
dt=

1
Tj

[(E′xIx +E′yIy)-(H2ω2+

H1ω+H0)T0]

ì

î

í (3)
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Ix =
1

R2
s+X′2·

[Rs(Ux -E′x)+X′(Uy -E′y)]

Iy =
1

R2
s+X′2·

[Rs(Uy -E′y)-X′(Ux -E′x)]

ì

î

í (4)

Pm =UxIx +UyIy

Qm =UyIx -UxIy
{ (5)

式(3)~(5)中　ωB 为角频率基值;Ux、Uy 为等值

电动机机端电压x、y 轴分量;Ix、Iy 为等值电动机

机端电流x、y 轴分量;E′x、E′y为等值电动机暂态电

动势x、y 轴分量;ω 为转子转速;Tj 为等值电动机

惯性时间常数;T0 为初始机械转矩;Rs、Xs 分别为

定子绕组的电阻、电抗;Rr、Xr 分别为转子绕组的

电阻、电抗;Xm 为励磁电抗;X=Xs+Xm、X′=Xs+

Xm//Xr 分别为转子稳态、暂态电抗;转子绕组时间

常数T′d0=(Xm+Xr)/(ωBRr),其中,ωB=2π×50;

H0、H1、H2 均为机械转矩系数,且满足 H2ω2
0+

H1ω0+H0=1。

式(3)~(5)中除了参数t、Tj 为实际值以外,其

余各参数均为标幺值,但电动机参数是以电动机额

定容量为基值。文献[12,17]为了使电动机额定容

量对负荷初始功率的自适应变化,引入电动机负载

率KL、电动机初始有功功率占比kpm 和电动机额定

容量与系统容量基值转换系数K,计算如下:

KL =
Pm0

SMB
·UB

U0

kpm =
Pm0

P0

K =
SMB

SBS

ì

î

í (6)

式中　Pm0 为等值电动机初始有功功率;P0 为负荷

初始有功功率;SMB 为等值电动机额定功率;UB 为

系统和电动机电压基值;SBS 为系统容量基值。

1.2　模型参数

根据 CLM 负荷模型的数学表达式,等值电动

机待辨识的独立参数有10个:Rs、Xs、Xm、Rr、Xr、

H2、H1、Tj、kpm、KL;静态ZIP负荷待辨识的独立

参数有4个:ap、bp、aq、bq,一共有14个独立的待辨

识参数。如果对这14个参数同时进行辨识,既影响

辨识精度,还会增加计算时间。文献[18]指出等值

电动机模型中定子电抗Xs、等值电动机负载率KL

和等值电动机初始有功占比kpm 灵敏度较高,其他

参数可取典型值。

文献[19]给出了电力系统仿真计算时等值电动

机的推荐参数:Rs=0、Rr=0.02、Xr=0.12、Xm=

3.5、H2=0.85、H1=0。因此,本文采用文献[18]

的辨识策略,选取的 CLM 负荷模型中共有7个重

点待辨识参数,即

Y=[Xs,KL,kpm,ap,bp,aq,bq] (7)

参数辨识过程中的目标函数为

minJ=min
1
n

·

　 ∑
n

k=1

(P-Pm -Ps)2+(Q-Qm -Qs)2 (8)

式中　J 为适应度值;P、Q 分别为实际母线有功、

无功功率;Pm、Qm 分别为等值电动机输出的有功、

无功功率;Ps、Qs 分别为静态 ZIP 输出的有功功

率、无功功率;n 为样本点的个数。

2　灰狼优化算法

2.1　算法原理

2014年,Marjalili根据自然界灰狼种群在狩猎

过程中表现出来的等级制度,提出了操作简便、调节

参数较少的 GWO 算法。在一个灰狼种群中,根据

金字塔结构依次分为α、β、δ、ω 共4级。在 GWO
算法中,最优解α灰狼、次优解β灰狼和再优解δ灰

狼通过引导ω 灰狼来完成捕食行为从而实现迭代

寻优。其中包含3个阶段:包围、追捕、攻击。

1)包围。

设搜索空间为d 维,灰狼包围猎物时距离更新

位置为

X(i)= Xl(i)l=1,2,…,d{ } (9)

D(i)={(Dl(i)=

|CXP
l(i)-Xl(i)|)|;i=1,2,…,d} (10)

X(i+1)=XP(i)-A·D(i) (11)

式(9)~(11)中　i为当前迭代次数;X 为灰狼的位

置向量;XP 为猎物的位置向量(以种群的当前最优

解代入);D 为灰狼与猎物的距离向量;A 为灰狼对

猎物的攻击系数,C 为协同系数。其计算公式为
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A=2m·r1-m (12)

C=2r2 (13)

式中　r1、r2 为[0,1]间的一维随机数;收敛因子

m=2-2i/imax 呈线性变化,imax 表示最大迭代

次数。

2)追捕。

GWO 算法在迭代计算过程中,处于金字塔上

层的α、β、δ 灰狼有更多关于猎物位置的信息。因

此,当猎物被包围后,追捕过程开始进行。此时,α、

β、δ灰狼指导ω 灰狼的位置更新:

Dα(i)= C1·Xα(i)-X(i)

Dβ(i)= C2·Xβ(i)-X(i)

Dδ(i)= C3·Xδ(i)-X(i)

ì

î

í (14)

X1(i)=Xα(i)-A1·Dα(i)

X2(i)=Xβ(i)-A2·Dβ(i)

X3(i)=Xδ(i)-A3·Dδ(i)

ì

î

í (15)

X(i+1)=
1
3

[X1(i)+X2(i)+X3(i)] (16)

式(14)~(16)中　Xα、Xβ、Xδ 分别为α、β、δ灰狼的

位置向量;Dα、Dβ、Dδ 分别为α、β、δ 灰狼与猎物的

距离向量;X1、X2、X3 分别为α、β和δ 灰狼的位置

向量更新;X(i+1)为ω 灰狼的位置向量更新;C1、

C2、C3 均为协同系数;A1、A2、A3 均为灰狼对猎物

的攻击系数。

3)攻击。

GWO算法通过攻击系数向量A
→

决定灰狼的搜

索范围,当|A
→

|>1时,狼群会远离当前猎物,进行

全局搜索;当|A
→

|<1时,狼群会逼近当前猎物进

行局部搜索。由式(13)可知,协同系数C 的取值范

围为[0,2],迭代优化过程中是随机变换的,保证猎

物权值的随机性,提升了算法的全局寻优能力。

2.2　基于灰狼优化算法的负荷建模参数辨识

GWO算法应用于负荷建模参数辨识的算法流

程如图2所示,主要计算步骤如下。

1)输入实测数据样本。本文需要的实测数据包

含系统扰动情况下变电站的母线电压、电压相角、有

功和无功功率。

2)设置灰狼种群规模、最大迭代次数、待优化参

数维度,并初始化灰狼种群。

3)计算灰狼的适应度值。首先,根据每一只灰

狼初始化CLM 负荷模型中等值电动机的初始功率

响应Pm0、Qm0 和静态 ZIP 负荷的初始功率响应

Ps0、Qs0,并计算式(3)微分方程中各状态变量的初

值E′x0、E′y0和ω0;其次,运用4阶 Runge-Kutta求解

式(3)中每一时步的状态变量E′x(k)、E′y(k)、ω(k),

并按式(5)计算每一时步等值电动机的功率响应

Pm(k)、Qm (k),同时按式(1)计算每一时步静态

ZIP负荷的功率响应Ps(k)、Qs(k);最后,通过目标

函数式(6)计算灰狼种群的适应度值。文献[20]给

出了详细的负荷模型初始化过程。

4)对灰狼种群进行适应度值排序,将最优解、次

优解、再优解分别标记为α、β、δ灰狼。

5)检测当前迭代次数i是否满足设定的最大

值,若满足则迭代结束,输出全局最优解;若不满足,

则利用α、β、δ灰狼指导ω 灰狼进行位置更新,并返

回步骤3继续迭代。

用 α、β、δ 灰狼指导
ω 灰狼进行位置更新

设置种群规模、最大迭代次
数、目标函数、初始化种群

设定迭代次数 i=1

输入实测数据、包括母线电压、
电压相角、有功功率、无功功率

计算每一只灰狼的适应度值

对灰狼种群进行适应度
排序，确定 α、β、δ 灰狼

满足终止准则？
否

迭代结束，输出全局最优解

是

图2　GWO 算法流程

Figure2　FlowchartofGWOalgorithm

3　算例

为了检验 GWO算法应用于负荷建模参数辨识

的优越性,本文选取CLM 负荷模型结构,分别使用

GWO、PSO算法对待辨识参数向量Y 的7个参数

进行辨识。设置2种算法的种群数为40,最大迭代

次数为100。

本文的三相、单相短路建模数据来源于 PSD-

BPA平台所搭建的3机9节点算例系统,如图3所

示。母线2、A、B、C处均设置负荷为CLM 模型,参

考云南电网电动机负荷模型,设置等值电动机的初
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始参数:Rs=0.02、Xs=0.18、Xm =3.499、Rr=

0.02、Xr=0.12、H2 =0.85、H1 =0、Tj=2.0、

kpm=0.5、KL =0.0116;静态 ZIP 参数:ap =1、

bp=0、cp=0、aq=1、bq=0,cq=0。

母线 1 母线 A 母线 2

母线
B

母线
C

母线 3

发电机 3

发电机 2发电机 1

图3　3机9节点系统

Figure3　3-machine9-buspowersystem

3.1　三相短路

扰动设置为母线 A、2线路50%处在第5个周

波发生三相短路故障,第10个周波母线 A与母线2

分别于故障相断开。记录母线2处的电压U、电压

相角θ(如图4所示)以及有功P 和无功Q。样本的

时间长度均为1s,步长为0.5个周波。
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图4　三相短路情况下的母线2电压、相角曲线

Figure4　Voltageandphaseanglecurveofbus2

underthree-phaseshortcircuit

分别以 GWO、PSO 算法优化的全局最优解作

为仿真模型,并基于样本输入数据即母线2电压U、

电压相角θ,输出仿真模型的有功和无功。基于样

本数据的最优辨识结果如表 1 所示,可以看出,

GWO算法对等值电动机灵敏度参数 Xs、kpm、KL

的辨识结果相对于 PSO 算法更接近于真值,基于

GWO算法的适应度值J 为0.0414,优于PSO 算

法对应的适应度值 (0.1670),仿真时间减少了

0.4399s,这表明采用 GWO 算法进行参数辨识具

有更高的精度和效率。另外,静态 ZIP 负荷参数

ap、bp、aq、bq 的辨识结果出现较大偏差,其主要原

因是参数自身的灵敏度较低,而非算法原因。

模型响应与样本功率曲线的拟合情况如图5所

示,在三相短路情况下,2种算法迭代优化后的模型

响应都表现出了较好的自描述能力,不过,从总体上

比较,GWO 算法优化后的模型拟合效果比PSO 算

法更接近样本曲线。

表1　三相短路情况下的样本数据最优辨识结果

Table1　Optimalidentificationresultsofsample

dataunderthree-phaseshortcircuit

参数 真值
辨识结果

GWO PSO

Xs 0.1800 0.1936 0.1000

kpm 0.5000 0.5692 0.8500

KL 0.0116 0.0113 0.0185

ap 1.0000 0.1492 1.0000

bp 0.0000 0.9147 0.0000

aq 1.0000 0.9870 1.0000

bq 0.0000 0.0080 0.0092

J — 0.0414 0.1670

仿真时间/s — 0.7967 1.2366
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图5　三相短路情况下的模型响应与样本曲线对比

Figure5　Comparisonofmodelresponsewithsample
curveunderthree-phaseshortcircuit
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迭代寻优过程中适应度值变化如图6所示,

GWO算法迭代10次就收敛到最优稳定值,PSO算

法迭代近17次才收敛到最优稳定值,同时,GWO

算法整体适应值曲线比 PSO 算法更低,这说明了

GWO算法具有收敛速度快、精度高的优点。
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图6　三相短路情况下的适应度曲线对比

Figure6　Comparisonoffitnesscurveunder

3-phaseshortcircuit

3.2　单相短路

扰动设置为母线 A、2线路靠近母线 A 处在第

5个周波发生单相瞬时短路故障,第6个周波母线

A、2分别于故障相断开。记录下母线2处的电压

U、电压相角θ(如图7所示)以及有功P 和无功Q。

样本的时间长度均为1s,步长为0.5个周波。

7
6
5
4
3
2
1
0

-1

1.05
1.00
0.95
0.90
0.85
0.80
0.75
0.70
0.65

电
压
/p
.u
.

相
角
/(°
)

1.00.90.80.70.60.50.40.30.20.10.0

时间/s

电压
相角

图7　单相短路情况下的母线2电压、相角曲线

Figure7　Voltageandphaseanglecurveofbus2

undersingle-phaseshortcircuit

基于样本数据的最优辨识结果如表2所示,可

以看出,GWO算法对参数Xs、kpm、KL 的辨识结果

相对于PSO算法更接近于真值,基于 GWO算法的

负荷建模J 为0.0205,优于PSO 算法对应的适应

度值(0.1659),仿真时间减少了0.3762s,进一步

表明了 GWO算法在辨识精度、辨识效率上的优势。

表2　单相短路情况下的样本数据最优辨识结果

Table2　Optimalidentificationresultofsampledata

undersingle-phaseshortcircuit

参数 真值
辨识结果

GWO PSO

Xs 0.1800 0.1945 0.1000

kpm 0.5000 0.6278 0.7753

KL 0.0116 0.0125 0.0171

ap 1.0000 0.8730 0.9287

bp 0.0000 0.0722 0.8033

aq 1.0000 0.9464 0.4174

bq 0.0000 0.0775 1.0000

J — 0.0205 0.1659

仿真时间/s — 0.7855 1.1617

模型响应与样本功率曲线的拟合情况的拟合情

况如图8所示,在单相短路情况下,GWO 算法优化

后的有功和无功功率响应均比PSO 算法更接近样

本曲线,表明了 GWO算法的优越性;迭代寻优过程

中适应度值变化如 图 9 所 示,PSO 算 法 虽 然 比

GWO算法更快收敛到最优稳定值,但是该算法陷

入 了局部最优,其适应度值远大于GWO算法优化
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图8　单相短路情况下的模型响应与样本曲线对比

Figure8　Comparisonofmodelresponsewithsample

curveundersingle-phaseshortcircuit
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图9　单相短路情况下的适应度曲线对比

Figure9　Comparisonoffitnesscurveunder

single-phaseshortcircuit

后的适应度值。进一步验证了 GWO算法全局寻优

能力更强,辨识结果更精确的优点。

4　结语

本文将灰狼优化算法应用于负荷建模参数辨识

实践中,通过 PSD-BPA 中3机9节点系统中三相

短路算例与单相短路算例中的样本数据进行建模,

并引入粒子群算法进行了对比,得出结论如下:

1)基于CLM 负荷模型,通过对重点参数向量Y
进行辨识、其余参数选取为典型值的辨识策略,2种

优化算法下的模型响应均与样本曲线较好的拟合,

表明了该辨识策略的有效性;

2)基于负荷建模参数辨识结果,将等值电动机

灵敏度参数Xs、kpm、KL 的辨识值与真值进行对比,

并比较 了 2 种 优 化 算 法 的 适 应 度 值,研 究 表 明

GWO算法在收敛精度上具有明显的优势,有利于

提高负荷建模的准确性;

3)在种群数量、最大迭代次数一定的前提下,比

较了2种优化算法的寻优时间及搜索到最优解时的

迭代次数。研究表明灰狼优化算法具有更快的收敛

速度,处理实际电网中采样频率更高的大量扰动数

据能取得明显优势,具有良好的工程意义。
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