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摘　 要:针对永磁同步电机参数辨识中存在的多变量耦合、非线性强、传统方法精度不足的问题,本文

提出一种多策略改进灰狼优化算法。 该算法采用混合种群初始化策略提升初始解多样性,运用动态

领导狼机制强化全局搜索,引入速度方向感知策略动态优化狼群移动轨迹,并融合个体历史最优与全

局历史最优双重引导策略,以增强全局寻优能力。 仿真结果表明,相比传统灰狼优化算法,本文所提

策略可有效提升算法的参数辨识精度。
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Abstract:To
 

address
 

the
 

problems
 

of
 

multivariate
 

coupling,
 

strong
 

nonlinearity,
 

and
 

insufficient
 

accuracy
 

of
 

traditional
 

methods
 

in
 

Permanent
 

Magnet
 

Synchronous
 

Motor
 

parameter
 

identification,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

Multi-Strategy
 

Improved
 

Grey
 

Wolf
 

Optimizer.
 

The
 

algorithm
 

adopts
 

a
 

hybrid
 

population
 

initialization
 

strate-
gy

 

to
 

enhance
 

the
 

diversity
 

of
 

initial
 

solutions.
 

It
 

employs
 

a
 

dynamic
 

leader-wolf
 

mechanism
 

to
 

strengthen
 

global
 

search
 

and
 

introduces
 

a
 

speed-direction-aware
 

strategy
 

to
 

dynamically
 

optimize
 

the
 

wolf
 

pack􀆳s
 

move-
ment

 

trajectory.
 

It
 

incorporates
 

a
 

dual
 

guidance
 

strategy
 

that
 

integrates
 

individual
 

historical
 

optima
 

and
 

the
 

global
 

historical
 

optimum
 

to
 

enhance
 

global
 

optimization
 

ability.
 

The
 

simulation
 

results
 

show
 

that
 

compared
 

with
 

the
 

traditional
 

Grey
 

Wolf
 

Optimizer,
 

the
 

proposed
 

strategy
 

can
 

significantly
 

improve
 

the
 

parameter
 

iden-
tification

 

accuracy
 

of
 

the
 

permanent
 

magnet
 

synchronous
 

motor.
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　 　 获得准确可靠的电机参数是伺服系统优化控制、
状态监测和稳定运行的关键[1] 。 永磁同步电机(Per-
manent

 

Magnet
 

Synchronous
 

Motor,PMSM)参数辨识的

对象主要包括电气参数和机械参数[2] ,本文聚焦于电

气参数,即定子电阻、直轴(d 轴)电感、交轴(q 轴)电

感及永磁体磁链。 在线辨识方法能够真实跟踪参数

变化[3] ,但其中传统方法(如递推最小二乘法[4] 、扩
展卡尔曼滤波[5] )对非线性时变系统和噪声干扰较

为敏感,辨识精度与收敛性受限。

启发式算法[6-7]无需模型线性化、全局搜索能力

强,已逐步被引入参数辨识领域。 现有灰狼优化算法

(Grey
 

Wolf
 

Optimizer,
 

GWO)在参数辨识任务中存在

辨识精度不高、算法收敛性差、局部精细搜索能力弱

等问题。 为此,本文提出一种多策略改进灰狼优化算

法(Multi-Strategy
 

Improved
 

Grey
 

Wolf
 

Optimizer,MSI-
GWO),并使用多策略速度辅助灰狼优化器( Multi -
Strategy

 

Velocity - Aided
 

Grey
 

Wolf
 

Optimizer,
 

MS -
VAGWO)对 PMSM 电气参数进行在线辨识。 所提算
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法通过混合种群初始化、动态领导狼机制及双重引导

与自适应变异策略,提升初始解质量与种群多样性,
增强局部收敛能力,从而获得更准确的辨识结果。 仿

真与实验验证了该方法的有效性。

1　 PMSM电气参数辨识模型

PMSM 在同步旋转 d-q 轴坐标系下的数学方程

如式(1)所示[8] 。

ud =Rs id +Ld

did

dt
-ωeψq

uq =Rs iq +Lq

diq

dt
-ωeψd

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

(1)

式中:ud 和 uq 分别为 d 轴和 q 轴的定子电压分量;id

和 iq 分别为 d 轴和 q 轴的定子电流分量;did / dt 和
diq / dt 为电流随时间的变化率;Rs 为定子电阻;Ld 和

Lq 分别为 d 轴和 q 轴的电感;ψd 和 ψq 分别为 d 轴和

q 轴的磁链分量;ωe 为转子电角速度。
PMSM 的磁路方程、电磁转矩 Te 的方程和运动

方程如式(2) ~ (4)所示。
ψd =Ld id +ψf

ψq =Lq iq
{ (2)

Te = 3
2
np[(Ld -Lq) id iq +iqψf] (3)

J·
dωm

dt
=Te -B·ωm -TL (4)

式中:ψf 为转子永磁体磁链;np 为电机极对数;J 为转

动惯量;ωm 为转子机械角速度(ωm =ωe / n);B 为黏性

摩擦系数;TL 为负载转矩。
PMSM 稳定运行时,近似认为 did / dt = 0,diq / dt =

0。 采用 id = 0 的控制策略,d-q 轴稳态离散电压方程

如式(5)所示。

ud0(k)= -ωe0(k)L
·

q iq0(k)

uq0(k)= R
·

s iq0(k) +ωe0(k)ψ
·

f
{ (5)

式中:ud0(k)和 uq0(k)为 id = 0 时 d 轴和 q 轴的定子

电压测量值;iq0(k)为 id = 0 时的定子电流测量值;ωe0

(k)为 id = 0 时的转速;R
·

s、L
·

q 和 ψ
·

f 为待辨识参数估

计值。
在智能辨识方法中,常采用向 d 轴注入负向弱磁

电流的策略[9] 。 实施注入操作时,对应的数据采样时

序如图 1 所示。 每个采样周期内,以 100
 

ms 为间隔

采集数据,可根据需要调整采集时长。

图 1　 参数辨识数据采样时序图

注入负向 d 轴电流后形成的增秩方程组如式

(6)所示。

ud1(k)= R
·

s id1(k) -L
·

q iq1(k)ωe1(k)

uq1(k)= R
·

s iq1(k) -L
·

d id1(k)ωe1(k) +ωe1(k)ψ
·

f
{ (6)

式中:id1(k)和 iq1(k)分别为 id≠0 时 d 轴和 q 轴的电

机电流测量值;ud1(k)和 uq1(k)分别为 id ≠0 时 d 轴

和 q 轴的电压;ωe1(k)为 id≠0 时的转速测量值。
如图 1 所示,在一个采样周期内,分别在两种运

行状态( id = 0
 

和注入负向 d 轴电流)下采集相同数量

的样本数据。 采集时长可根据实际需求调整。 将该

周期内采集的全部数据发送至上位机系统,再由上位

机传递给智能算法模块,即可完成一次参数辨识。 由

此构建的满秩参数辨识模型如式(7)所示。

u
·

d0(k)= -L
·

q iq0(k)ωe0(k)

u
·

q0(k)= -R
·

s iq0(k) +ωe0(k)ψ
·

f

u
·

d1(k)= -R
·

s id1(k) -ωe1(k)L
·

q iq1(k)

u
·

q1(k)= -R
·

s iq1(k) +ωe1(k)L
·

d id1(k) +ωe1(k)ψ
·

f

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ïï

(7)
式中:ud0(k)、uq0(k)、iq0(k)、ωe0(k)是图 1 中 0 ~ t1 时

间内第 k 次采样数据;ud1(k)、uq1(k)、id1(k)、iq1(k)、
ωe1(k)为图 1 中的 t1 ~ t2 时间内第 k 次采样数据,带
上标点的参数为待辨识参数估计值。

2　 融合多策略增强灰狼优化算法

2. 1　 灰狼优化算法

GWO 模拟了灰狼的捕猎行为与社会等级[10] 。
算法将狼群按适应度值从高到低划分为四个等级:最
优解记为

 

α,次优解记为 β,第三优解记为 δ,其余解

统称为 ω。 在每次迭代中,α、β、δ 作为领导狼[11] ,指
导 ω 狼更新位置以搜索猎物。 ω 狼在狩猎过程中利
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用式(8)和式(9)实现对猎物的包围。
Dt

p,j = C t
p,j×X t

p,j-X t
i,j (8)

X t+1
i,j =X t

p,j-At
p,j×Dt

p,j (9)
式中:At

p,j 为猎物加速度,At
p,j = 2r1 ×a0 -a0;C t

p,j 为权重

参数,C t
p,j = 2r2(其中 a0 为控制参数,r1 和 r2 是在[0,

1]中产生的两个随机数);Dt
p,j 和 X t

p,j 为第 t 次迭代中

在第 j 维的 ω 狼与猎物的距离向量和猎物位置;X t+1
i,j 、

X t
i,j 分别为第 t+1、t 次迭代中第 i 只灰狼在第 j 维中

的位置。
标准 GWO 中,灰狼个体的位置更新不依赖于速

度向量,而是根据社会等级规则直接计算新位置。 这

种更新方式可能导致搜索轨迹在迭代中出现不连续,
即当前代的位置与上一代之间缺乏方向性关联,使部

分灰狼在移动过程中偏离有效搜索区域(类似“漂

移”现象),从而削弱算法的全局覆盖能力,增加错过

最优解的风险。 为此,速度辅助灰狼优化算法引入速

度项,为 α、β 和 δ 三只领导狼保留独立的运动轨

迹[12] ,以增强算法的探索能力,并更好地平衡探索与

开发阶段。
首先为第 i 个 ω 狼建立速度项。 当 ω 狼受 α、β

和 δ 狼引导时,其速度更新如式(10)所示。
Vt+1

m,j = k×[sgn(At
m,j) × Vt

m,j ] +At
m,j×Dt

m,j (10)
式中:k 为惯性权重参数,用于平衡算法的探索与开

发能力,其计算如式(11)所示;At
m,j 为加速度项,用于

控制速度的变化幅度,其计算如式(12)和式(13)所

示;Vt
m,j、Vt+1

m,j 分别为在第 t、t+1 次迭代中分别被领导

狼(α、β、δ 狼)引导时第 j 维中 ω 狼的速度;Dt
m,j 为在

第 t 次迭代中第 j 维的 ω 狼与领导狼(α、β、δ 狼)之间

更新后的距离,用来随机强调领导狼的影响程度。

k= kmax -(kmax -kmin) × t-1
T-1

(11)

At
m,j = (2×rm -1) ×a2 (12)

a=amax -(amax -amin) × t-1
T-1

(13)

式中:kmax 和 kmin 分别为 k 的最大值和最小值,kmax =
0. 9,kmin = 0. 9;T 为算法的最大迭代次数;a 为随时间

变化的加速度权重参数;rm 是[0,1]中生成的均匀分

布随机数;amax 和 amin 分别为加速度系数的最大值与

最小值,amax = 2 ,amin = 0。
α、β 和 δ 狼的位置更新公式如式(14) ~ 式(16)

所示。

Dt
m,j = C t

m,j×X t
m,j-X t

i,j (14)
C t

m,j = 1+(2×rm -1) ×c2 (15)

c= cmax -(cmax -cmin) × t-1
T-1

(16)

式中:X t
i,j 为第 t 次迭代中第 i 个 ω 狼在第 j 维的位

置;C t
m,j 为关键权重系数,用于降低适应度不确定性

对志优的影响;c 为领导狼系数;cmax 和 cmin 分别为 c
的最大和最小值,cmax = 1,cmin = 0。

ω 狼的 t+1 次迭代后的最终位置 X t+1
i,j 可通过式

(17) ~ (20)中的三个候选位置分量 X t+1
1,j 、X t+1

2,j 、X t+1
3,j 的

计算进行更新。
X t+1

1,j =X t
α,j-Vt+1

α,j (17)
X t+1

2,j =X t
β,j-Vt+1

β,j (18)
X t+1

3,j =X t
δ,j-Vt+1

δ,j (19)
X t+1

i,j = (X t+1
1,j +X t+1

2,j +X t+1
3,j ) / 3 (20)

2. 2　 混合初始化策略

元启发式算法普遍采用随机方式生成初始种群,
这可能导致种群分布不均,进而影响收敛效率。 标准

灰狼优化算法同样存在这一问题,制约了其性能的进

一步提升。 为改善初始种群质量,本文采用拉丁超立

方采样( Latin
 

Hypercube
 

Sampling,
 

LHS)、混沌映射

与随机初始化相结合的混合种群初始化策略,三种方

法按 60%、20%、20%的比例分配,各自作用如下:
1)

 

LHS(占比 60%):LHS 是一种分层抽样技术,
能确保每个变量在整个取值范围内被均匀采样,样本

间具有良好的空间填充性。 相比于简单随机抽样,
LHS 能更均匀地覆盖搜索空间,避免样本聚集,使算

法在初始阶段就能定位到更具潜力的区域,从而显著

提升全局探索效率,此优势在高维问题中尤为突出。
 

2)
 

混沌映射(占比 20%):采用 Logistic 映射生

成混沌序列,利用其遍历性、非周期性和初值敏感等

特性,产生多样且不重复的个体,弥补 LHS 在非线性

复杂性方面的不足,进一步增强种群多样性。
 

3)
 

随机初始化(占比 20%):保留传统随机方

式,作为上述两种策略的补充,维持种群的一定随机

性,避免过度结构化。
三种策略协同作用,既能确保搜索空间的充分覆

盖,又能维持种群的多样性与灵活性,从而有效提升

灰狼优化算法的整体性能。
Logistic 映射的数学表达式如式(21)所示。

x( t+1)= μx( t)(1-x( t)) (21)
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式中:x( t)、x( t+1)分别为第 t、t+1 次迭代时的混沌

序列值;μ 为可调参数,取 3. 9。
在实际问题(如工程约束优化)中,最优解常位

于搜索空间的边界附近。 然而,随机采样在边界区域

的采样概率较低,易忽略边界附近的最优解。 为此,
将 10%的粒子分别初始化在下界、上界和中心点处。

此外,不同电机参数对目标函数的影响程度存在

显著差异。 为在初始化阶段更合理地分配采样资源,
通过全局敏感性分析,确定各参数的相对影响权重。
权重越大表示该参数对目标函数越敏感,在后续的种

群初始化(如 LHS 分层或混沌映射扰动)中应赋予更

高的采样精细度或更大的扰动幅度,从而进一步提升

算法的寻优效率。
先通过式(22)生成基础随机位置 bi,然后在式

(23)所示的变量范围内进行均匀随机采样。
bi =xmin +r1☉(xmax -xmin) (22)

xi,j =
bi,j+0. 3(xmax,j-xmin,j)( r3 -0. 5),if

 

r2 <s j,

bi,j,otherwise{
s j = [0. 8,0. 2,0. 5,0. 3] (23)

式中:bi 为第 i 个个体的基础随机位置向量;bi,j 为第

j 维位置向量;xmax 和 xmin 分别为待辨识参数的上下

边界向量;xmax,j 和 xmin,j 分别为第 j 维参数的上限和

下限;xi,j 为第 i 个灰狼在第 j 维的位置;r3 为扰动强

度随机数;s j 为第 j 维待辨识参数的全局敏感性权重,
s j = [0. 8,

 

0. 2,
 

0. 5,
 

0. 3]。
每个维度 j 生成一个随机数,如果 r2 <s j,则在第 j

维参数上添加扰动,敏感度权重越高添加扰动的概率

越大,从而在敏感方向增强多样性;当 r3 = 0 时,扰动

幅度为-0. 15( xmax,j -xmin,j);当 r3 = 1 时,扰动幅度为

0. 15(xmax,j-xmin,j),扰动幅度随机且均匀分布,确保在

敏感维度上增加多样性。
在速度初始化阶段,引入速度方向感知策略:

80%的狼朝向搜索空间中心移动,以促进快速收敛;
20%的狼背离中心方向探索,以增强全局逃逸能力。
同时,在每只狼的速度更新过程中引入随机扰动,以
维持种群多样性。 具体实现如式(24) ~ (26) 所示:
首先,在最小速度与最大速度之间进行均匀随机采

样,生成基础速度向量 Vbase;然后,根据当前位置与搜

索空间中心的比较,计算得到朝向中心或背离中心的

方向向量;最后,按上述概率(80%朝向中心、20%背

离中心)分配速度方向,从而完成初始速度的设定。

Vbase =Vmin +r4☉(Vmax -Vmin) (24)

d= sign x j-
xmin +xmax

2( ) (25)

Vα,j =
Vbase☉d,prob

 

0. 8

Vbase☉( -d),prob
 

0. 2{
Vβ,j =Vα,j☉(0. 8+0. 4r5)
Vδ,j =Vα,j☉(0. 6+0. 6r6) (26)

式中:Vmax 和 Vmin 分别为初始化阶段设定的狼群搜索

最大速度和最小速度;Vα,j、Vβ,j、Vδ,j 分别为 α、β 和 δ
狼的速度分量;d 为方向感知向量;x j 为 w 狼在 j 维的

位置向量;r4、r5 和r6 是三个不相同的[0,1]区间均匀

分布的随机数向量。
2. 3　 双重引导与自适应变异

在迭代过程中,参数 a(加速度系数)、c(领导狼

乘数)和 k(惯性权重)均采用非线性动态调整策略,
取代原有的线性调整方式。 具体调整方式如下:①加

速度系数 a 根据式(27)进行指数衰减,目的是在迭

代早期快速探索,后期精细开发;②领导狼乘数 c 根

据式(28)进行余弦变化,使其值在迭代过程中产生

波动,以增加种群多样性;③惯性权重 k 根据式(29)
进行平方根增长,早期惯性小以利于局部搜索,后期

惯性大以保持探索能力。
a=amax ×exp[ -3×( t / T) 2] (27)

c= cmin +(cmax -cmin) ×[1-cos(π×t / T) / 2] (28)

k= kmin +(kmax -kmin) × t / T (29)
为进一步提升算法的全局开发能力并避免早熟

收敛,引入双重引导策略,协同个体历史最优与全局

历史最优信息驱动种群进化,具体内容如下:
1)

 

采用精英策略保留个体历史最优位置。 每次

迭代中,若历史最优值优于当前适应度,则粒子回退

至其历史最优位置,确保个体搜索性能不退化;反之,
则更新历史最优位置为当前位置并保留新解。

2)
 

强制种群周期性聚焦历史最优区域以增强开

发能力。 以 10 次迭代为 1 个周期,在每个周期结束

时,将全局历史最优解注入狼群,并据此更新下一周

期领导狼层级。 若该解优于当前 α 狼,则将其置为新

的 α 狼,原 α、β 狼依次降级为 β 和 δ 狼;反之,则将该

解作为普通灰狼加入种群,保留当前领导层级不变。
在算法主循环中,当灰狼完成位置更新后,引入

自适应变异策略。 该策略根据迭代进程动态调整:迭
代初期采用较大的变异范围和概率,以增强全局探索
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能力;迭代后期逐渐减小变异幅度和概率,避免破坏

已找到的较优解,侧重于局部开发;此外,配合精英策

略,确保变异操作不会破坏当前已获得的最优解。 整

个 MS-VAGWO 的算法流程图如图 2 所示。

图 2　 MS-VAGWO 算法流程图

3　 融合多策略改进灰狼优化算法的 PMSM
参数辨识

3. 1　 PMSM 参数辨识原理

PMSM 参数辨识原理图如图 3 所示。

图 3　 PMSM 参数辨识原理图

使用优化算法进行 PMSM 参数辨识所采用的适

应度函数见式(30)。
f(θ)= ω1[ud0(k) -u′d0(k)]2+ω2[uq0(k) -u′q0(k)]2+

ω3[ud1(k) -u′d1(k)]2+ω4[uq1(k) -u′q1(k)]2

(30)
式中:f(θ)为适应度值;ω1、ω2、ω3、ω4 为不相同的权

重系数。
3. 2　 基于 MS-VAGWO 算法的 PMSM 参数辨识

步骤

基于 MS-VAGWO 的 PMSM 参数辨识流程图如

图 4 所示,具体步骤如下:
1)

 

设置两种控制模式( id = 0 和 id = -2),分别采

集并存储多组 ud、uq、id、iq 数据。
2)

 

初始化算法及相关参数配置。
3)

 

从采集数据中筛选稳态工况点。
4)

 

明确优化目标,构建目标函数。
5)

 

将筛选数据输入算法,通过迭代更新参数,同
时基于电机模型计算测量值。

6)
 

确定全局最优解。 通过比较适应度函数值,
逐步收敛至全局最优位置。

7)
 

初步获得参数辨识结果,经多次实验验证后

确定最优值。
8)

 

评估辨识精度,若不达标则返回步骤 5 继续

迭代。

图 4　 基于 MS-VAGWO 的 PMSM 参数辨识流程图

4　 仿真实验分析

仿真环境中的电机不会受到各类工况条件的干

扰,且电机信号采集过程不受采样器精度的制约。 因

此,仿真能够更有效地验证辨识算法的寻优性能。 为

了客观评估 MS-VAGWO 算法的性能优势,在 Simu-
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link 环境下搭建了未考虑空间矢量脉宽调制逆变器

影响的仿真模型(如图 5 所示)。 设定定子电阻 R =
0. 958

 

Ω,Ld = 0. 005
 

25
 

H;
 

Lq = 0. 012
 

H,
 

ψf = 0. 182
 

7
 

Wb。

图 5　 三相矢量控制系统仿真模型

　 　 仿真实验中,将电机转速设定为 2
 

500
 

r / min,转
矩设为 4

 

N·m,分别在矢量控制与注入两种状态下采

集 100
 

ms 时长的数据,共获得 2
 

000 组样本。 该仿真

实验独立运行 30 次。 图 6 为 GWO、速度灰狼优化算

法( Velocity -Aided
 

Grey
 

Wolf
 

Optimizer,VAGWO) 与

MS-VAGWO 三种算法的适应度函数收敛曲线对比。
可以看出,MS-VAGWO 在迭代后期仍能持续收敛,最
终稳定后的适应度值最低。

图 6　 三种算法的适应度函数收敛曲线对比

为进一步研究算法复杂度及其他传统仿生算法

在参数辨识问题上的表现,额外添加了粒子群优化

(Particle
 

Swarm
 

Optimization,PSO) 和麻雀搜索算法

(Sparrow
 

Search
 

Algorithm,SSA)进行对比。 所有对比

算法采用统一参数配置:种群规模为 150,最大迭代

次数为 3
 

000,参数搜索域设为(0,10)。 图 7 至图 10
及表 1、表 2 分别给出了四种算法迭代结束后的结果

对比。

图 7　 四种算法 R 辨识收敛过程对比
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图 8　 四种算法 Ld 辨识收敛过程对比

图 9　 四种算法 Lq 辨识收敛过程对比

图 10　 四种算法 ψf 辨识收敛过程对比

表 1　 辨识参数值

算法名称 R / Ω Ld / H Lq / H ψf / Wb 时间 / s

PSO 0. 991 0. 005
 

1 0. 011
 

9 0. 182
 

1 0. 025

SSA 0. 989 0. 005
 

2 0. 011
 

9 0. 182
 

3 0. 203

GWO 1. 004 0. 004
 

9 0. 011
 

9 0. 180
 

6 0. 057

MS-VAGWO 0. 976 0. 005
 

2 0. 011
 

9 0. 182
 

5 0. 529

表 2　 四种算法辨识误差对比

算法名称 平均适应度
R 误差 /

Ω

Ld 误差 /

H

Lq 误差 /

H

ψf 误差 /

Wb

PSO 1. 915e-06 3. 447 2. 541 0. 060 0. 314

SSA 3. 385e-07 3. 237 1. 249 0. 051 0. 241

GWO 1. 536e-04 4. 802 19. 775 0. 483 1. 298

MS-VAGWO 1. 453e-06 1. 345 1. 585 0. 008 0. 163

对 MS-VAGWO 算法的时间复杂度与参数辨识

精度进行分析。 在时间复杂度方面,相比标准 GWO,
MS-VAGWO 增加了以下计算开销:①混合初始化:
LHS 与混沌映射增加了 O(N×D)的预处理开销,其中

N 为种群规模;D 为待辨识参数维度;②速度方向感

知策略:引入速度向量更新,每代额外增加 O(N×D)
的计算量;③自适应变异操作:每代以概率 pm 执行,
平均复杂度为 O(pm ×N×D)。

尽管增加了上述开销,得益于 MS-VAGWO 优秀

的收敛速度(见图 6),总优化时间仅增加 0. 4
 

s,且空

间复杂度仍保持在 O(N×D),满足在线辨识的实时性

要求。
在参数辨识精度方面,相较于 GWO、PSO 和 SSA

 

3 种对比算法,MS-VAGWO 在 PMSM 参数辨识中表

现突出。 其中, 永磁磁链误差比 GWO 降低了约

87. 5%,总体辨识误差比 GWO
 

降低了
 

94%,各参数

误差显著减小。 同时,由图 6 ~ 10 及表 2 可知 MS -
VAGWO

 

的平均适应度良好,辨识结果更为稳定,准
确率大幅提升,充分体现了算法的先进性。

5　 结束语

针对灰狼优化算法初始种群分布不均、易早熟收

敛等问题,本文提出了一种多策略改进的灰狼优化算

法(MS-VAGWO)。 通过融合拉丁超立方采样、混沌

映射、边界值初始化及针对电阻参数的梯度敏感初始

化,显著提升了初始解空间覆盖度;引入速度方向感

知与领导狼速度差异化设计,平衡了全局勘探与局部

开发能力;集成个体与全局历史最优双重引导策略,
配合自适应变异及周期性最优注入,有效避免了早熟

收敛。 仿真结果表明,相较于 GWO、PSO 及 SSA 算

法,MS-VAGWO 在 PMSM 参数辨识中表现出优异的

性能,电阻辨识精度更高,电感误差和永磁磁链误差

显著降低。 该方法为 PMSM 高精度控制提供了可靠

的技术支撑,具有显著的工程应用价值。
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