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Abstract: According to the difficult of electrical electron equipment load modeling, this paper put forward a 
kind of fuzzy neural network load modeling based on ANFIS (adaptive-network–based fuzzy interference 
system). The model has superiority of fuzzy inference and nerve network, which can simulate dynamic load 
model output accurately. Training actual data, the paper analyzed before condition parameter of neural net-
work load model. The conclusion parameter of model has recognized by optimal strategy. The paper elabo-
rated the forming of fuzzy subordination and rule to different constitution four groups of actual transformer 
substations modeling data, load model is established, fuzzy structure and parameter were obtained by any one 
groups of data. The model can fit other groups of data in premise of simulation permission errors. The synthe-
sis ability of fuzzy nerve network model is confirmed in the paper, which is the key of load modeling practi-
cality. The example indicated that the model has excellent self-description ability and convergence. Moreover 
it has formidable synthesis ability. 
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1 引 言 

負荷建模是電力系統重要的基礎課題，引起了電

力工程與學術界的廣泛關注[1-5]。綜合負荷描述的是眾

多單個負荷的群體行為，其具有隨機性、離散性和高

維性的特點。因此難以用準確的物理模型描述，即使

建立了機理模型也已經失去了其本來的物理意義。近

年來，隨著大功率電力電子用電設備的增加，動態負

荷的非機理模型越來越受到重視。綜合負荷動態非機

理模型也稱輸入輸出模型，它是基於系統辨識理論，

從大量的具體的動態系統建模中概括出來的數學模

型，對動態系統具有很強的描述能力，其本質是將系

統綜合負荷看成黑箱，只需建立輸入輸出運算式。神

經網路理論在負荷建模研究中已經得到相關的應用。

文獻[6]提出了基於混沌神經網路負荷模型的理論，但

並沒有做實例分析和模型驗證。文獻[7]利用改進的 

BP神經網路辨識負荷模型的動靜態比例，其重點是辨

識方法的研究。文獻[8]基於 KOHONEN神經網路對電

力系統負荷的動態特性進行了聚類和綜合研究，其重

點是模型分類與綜合。文獻[9]利用人工神經網路對電

力負荷預測資料進行了調整和修正，目的是剔除不良

資料。文獻[10]提出了基於減法聚類的模糊神經網路負

荷模型，但沒有對模型的綜合能力進行研究。 

模糊神經網路模型結合模糊推理和神經網路的優

點，理論能無限逼近任意非線性模型[11-12]。本文用實

測負荷建模資料訓練出的一階模糊神經網路綜合負荷

模型，根據建模資料的特徵，辨識出模型前件和後件

參數值。建模實踐表明，用一組建模資料訓練得出的

模糊神經模型能較好的描述同類負荷，而且能較好擬

合不同負荷構成的實測綜合建模資料，即模型具有很

好的綜合能力，它是檢驗模型實用性的重要指標。建

模實踐表明模糊神經網路負荷模型具有很好的推廣價

值。 

2 構造ANFIS的綜合負荷模型 

綜合負荷的非機理建模本質是將綜合負荷建模物

件看成“黑箱”，用非物理模型來描述負荷的輸入輸出

資料特性。ANFIS (adaptive-network –based fuzzy in-

terference system)是一種基於自適應網路結構的模糊

推理系統，採用神經網路的結構來組織模糊推理系

統，利用神經網路的演算法從建模資料中獲取模糊規

則和確定隸屬函數，並利用神經網路結構來實現模糊

推理，將模糊推理的可解釋性和神經網路的自適應性

和自學習能力有機地結合起來，充分利用了二者的優

勢。本文採用的模糊推理規則為 

     , , ;i i i i iIf U k is A P m is B and Q n is C then d P or Q           
   (1) 
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圖 1. 綜合負荷模糊神經網路模型結構圖 
Figure 1. Load model structure of ANFIS 

 

其中，前件輸入量分別為負荷模型的電壓、有功

和無功量；Ai、Bi、Ci為定義在對應前件各輸入量論域

的模糊集合，它們對應輸入空間的模糊劃分。綜合負

荷模型的ANFIS結構如圖1所示。 

第1層前件輸入參數的選擇和計算對應的模糊集

合的隸屬度。其中U(K)、P(m)、Q(n)為輸入變量；o1i、

o2i、o3i分別為模糊集Ai、Bi、Ci的隸屬函數，本文隸屬

函數取為高斯函數，其中 
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                        (2) 

第2層對輸入分量進行模糊運算，計算每條模糊規

則的激勵強度，本文選取模糊乘積運算，其輸出為  

       i Ai Bi Ciw U k P m Q n         (3) 

第3層對前層激勵強度進行歸一化計算，圖中用N

表示，其輸出為  

 '
1 2 3i iw w w w w                    (4) 

第4層計算出歸一化的激勵強度下對應每一規則

的後件輸出，式中pi、qi、si、ri為模糊推理規則的後件

參數 

' '
4 1 2i i i i i i i iO w f w p x q x s x r     3      (5) 

第5層對第4層的輸出求和，得到最終的輸出。將

各模糊規則的輸出組合起來，最終得到的決策向量為  

' '

1 1 1

n n n

i i i i i
i i i

d w f w f
  

   


'w              (6) 

其中，d為最終的決策向量；i為模糊規則的序號；

n為模糊規則的總數。  

3 基於ANFIS負荷模型的參數辨識 

基於ANFIS負荷模型辨識包括前件參數的結構辨

識和後件參數的參數辨識。結構辨識就是決定輸入空

間的分割和模糊規則。當模糊系統的模型結構確定

後，參數估計就是根據某種準則辨識模型中的所有參

數。本文模型對應的模糊集合和隸屬度參數的初值如

表1所示。其中隸屬函數採用高斯函數的形式：  

 2

expj jc   j
    

                   (7) 

其中，j為模糊集合的標號；c
j
和σ

j
為構成ANFIS

負荷模型的前件參數。前件參數的初始設定根據輸入

量U(K)、P(m)、Q(n)的範圍確定，並保證各輸入對應

的模糊集合的隸屬函數的交點處隸屬度大於0.5，使得

對應每一輸入的各個語言值能夠充分重疊，從而使模

糊推理系統能在它們之間平滑的過渡。 
 

表 1. 負荷模型的模糊集合及隸屬度參數的初值  
Table 1. Load model initial parameter of fuzzy subjection function 

and fuzzy gather  
 

輸入量 模糊集合 模糊語言值 參數σj 參數cj 

U(k) A1 Small 0.01548 0.978 
U(k) A2 Medium 0.01548 1.014 
U(k) A3 Large 0.01548 1.051 
P(m) B1 Small 0.04635 0.8377 
P(m) B2 Medium 0.04635 0.9469 
P(m) B3 Large 0.04635 1.056 
Q(n-1) C1 Small 0.04064 -0.1695 
Q(n-1) C2 Medium 0.04064 -0.07379
Q(n-1) C3 Large 0.04064 0.0219 

 
 

表2. 負荷模型的後件參數 
Table 2. Initial parameter of output  

 

參數  ri  pi  qi  si 

規則 1 0.894 7  －0.936 6 －1.447  0.747 7  

規則 9 －0.285 9 －0.287 2  0.006 734 －0.287 2

規則 18 0.257 5  0.213 8  －0.06221  0.237 4  

規則 27 －0.659 7 0.978 4  －0.085 85  0.686 8  

 

ANFIS 的訓練過程採用混和學習演算法，即每一

步訓練包括前向和反向過程。在前向過程中，前件參

數固定，後件參數採用遞推最小二乘法進行調節，並

重新歸一化以保證其特性；在反向過程中，後件參數

固定，前件參數採用BP (Back Propagation)演算法更新
[12-14]。通過實測建模資料可獲得建模的樣本，對ANFIS

進行訓練，調節好前後件參數，再將訓練好的ANFIS

用於負荷建模。其實質是利用ANFIS的模型結構從建 

Copyright © 2009 SciRes                                                                       EPE 
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圖 2. 資料1、2的U、P、Q實測曲線 
Figure 2. The measured and U, P and Q of data 1and 2 

 
 
 

 
 

圖 3. 資料3和4的U、P、Q擬合曲線 
 Figure 3. The measured and U, P and Q of data 3and 4 

 
 
 

 
 

圖 4. 資料1的有功、無功擬合曲線 
Figure 4. The measured and model P and Q of data 1 
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圖 5. 模型對資料2的有功和無功擬合曲線 
Figure 5. The measured and model P and Q of data 2 

 
 
 

 
 
 

圖 6. 模型對資料3的有功和無功擬合曲線 
Figure 6. The measured and model P and Q of data 3 

 
 
 

 
 

 
圖 7. 模型對資料4的有功和無功擬合曲線 

Figure 7. The measured and model P and Q of data 4 
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模樣本資料中歸納出經驗，調節模糊規則及相應隸屬

函數的參數，訓練得到綜合負荷模型結構。本文模型

的模糊規則為27條，限於篇幅，只列其中4條的負荷模

型的後件參數見表2。 

4 綜合負荷模型的綜合描述能力 

4.1 負荷模型內插外推的意義  

模型的綜合能力本質上描述模型的適用推廣能

力，即要求模型不僅對一組負荷建模資料能很好地描

述，而且對於其他負荷資料都具有很好的描述能力，

即負荷模型的綜合能力[15]。在負荷建模研究中，模型

對變負荷成分的資料的範化能力是建模關注的核心問

題之一，而單純追求對單個訓練樣本高精度的擬合是

沒有很大意義的。模糊神經網路模型的辨識過程對最

終的負荷模型的泛化能力有重要影響，因此必須圍繞

模型辨識過程，研究提高模型泛化能力的方法。 

模糊神經網路負荷建模過程是在給定負荷輸入輸

出資料的基礎上建立模型的初始結構，再用相應的負

荷資料進行模型驗證，驗證合理後，即作為模型的初

始結構，如果不合理則需要修正模型的參數，直到驗

證合理為止。模型參數辨識應用模糊神經網路演算

法，具有很強的學習能力，故模型本身具有很強的內

插外推能力，正由於此使得模型不僅具有很強的擬合

能力，而且有很好的泛化能力。為驗證所提模型的綜

合推能力，本文對不同類負荷成分的4組資料，用其中

第1組資料建模後擬合其他3組資料，並比較了有功和

無功擬合誤差。 

4.2 模型內插外推能力的驗證  

應用本文提出的建模方法，對220kV樹木嶺變電

站的綜合負荷實測資料進行建模，其模型結構為 

P(k) = f (U(kp), P(mp), Q(np))             (8) 

Q(k) = f (U(kq), P(mq), Q(nq))             (9) 

其中f(·)為未知的非線性函數。本文對有功和無功

進行解藕建模，模糊神經網路負荷模型有3個廣義輸入

變數，分別U(kp)，P(mp)，Q(np)和U(kq)，P(mq)，Q(nq)。

其中：kp=mp=np+1=k；kq=mq+1=nq=k。 

為驗證負荷模型的綜合能力，本文採用不同於訓

練樣本的負荷建模新資料登錄到訓練好的模型系統。

圖2、圖3為4組建模資料實測電壓、有功和無功曲線。

圖4為模型對自身有功和無功的擬合曲線。圖5、圖6

和圖7為該模型對建模資料2、3和4的有功和無功擬合

曲線。表3為4組建模資料有功和無功的擬合誤差。 
 

表 3. 建模資料有功和無功的擬合誤差 
Table 3. The error of Fuzzy network model and Measured 

 

數據 擬合對象 有功誤差 無功誤差  

1  自身擬合  0.001 061 9  0.000 351 7  

2  0.002 457 7  0.001 163 9  

3  0.001 557 2  0.000 884 2  

4  

 
 
異構擬合 

0.001 717 7  0.001 047 0  

 

5 分析與討論  

(1)對模糊神經網路負荷模型辨識的實踐表明，把

廣義輸入向量分為3子集是比較理想的，即故障前、故

障中和故障後三個狀態，這是模糊神經網路負荷建模

的關鍵，這不僅體現建模輸入資料的特徵，也有利於

隸屬度函數的平滑過渡，同時提高了辨識精度。 

(2)模型擬合精度與初始模型隸屬度函數的類型

有關。根據建模資料的特點本文採用高斯函數，如採

用廣義鐘形函數類型收斂速度和擬合的精度會差一

些。因此在建模過程需要根據建模資料特徵進行調試

來選取不同的隸屬度函數。 

(3)對於模糊神經網路負荷模型，本文進行了模型

訓練和有效性驗證，保證了辨識結果的高精度和快收

斂。在辨識過程中，作者嘗試如果不進行模型有效性

驗證則使辨識結果產生很大的誤差，也正是有效性驗

證保證了模型具有很好的泛化能力。 

(4)利用同一變電站綜合負荷資料的任意一組建

模，模型結構確定後，用該模型去擬合其他 3組建模

資料，實例表明擬合效果很好。證明所提方法具有很

好的綜合能力，模型對於成分複雜的綜合負荷具有通

用性。 

(5)模糊神經網路負荷模型屬於非機理模型，故參

數物理意義不十分清晰。本模型參數為隸屬度函數的

最優參數。在仿真計算中該模型參數和電力系統的穩

定性的關係需要做進一步的研究。  

6 結 論 

本文提出一種基於自適應的模糊神經網路綜合負

荷建模方法，根據建模資料的特徵，辨識了模型前件

和後件參數值，證明瞭模型的有效性。通過對不同的

建模資料的辨識擬合，驗證了模糊神經網路負荷模型

的具有很好的綜合描述能力。 
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