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　 　 摘　 要：为解决直接转矩控制下的开关磁阻电机低速运行时磁链计算受电阻变化影响比较大的问题，详
细观察分析了电阻对于相电流的影响，通过比对电阻可调的电机模型与实际的电机模型的输出电流，提出了
一种基于优化ＢＰ神经网络的电阻辨识器。优化ＢＰ网络数学理论，结构简单，学习算法清晰明白，基于该网
络的算法能够对变化的定子电阻进行辨识。将该方法置于Ｓｉｍｕｌｉｎｋ控制系统上进行仿真，同时比较有无电阻
辨识器前后仿真波形。试验表明，该电阻辨识方法可以提高开关磁阻电机低速运行时系统性能。
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０　 引　 言
近年，电动汽车行业高速发展，具有结构简

单、成本低、可靠性高、性能优越等优点［１］的开关
磁阻电机（Ｓｗｉｔｃｈｅｄ Ｒｅｌｕｃｔａｎｃｅ Ｍｏｔｏｒ，ＳＲＭ）成为

电动汽车驱动系统最优选方案之一。但由于
ＳＲＭ本身的双凸极结构的特殊性，以及磁路的高
饱和性，导致ＳＲＭ在运行时存在很大的转矩脉
动，同时由于很难建立起精确的电机数学模型，从
而使得分析脉动产生原因及设计减小脉动方法变
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得困难。为了解决以上问题，很多学者将直接转
矩技术引入ＳＲＭ的控制过程中［２］。

直接转矩控制技术具有结构简单、控制直接、
鲁棒性好等特点，而且控制过程中只需要电阻这
唯一参数。但直接转矩控制下的ＳＲＭ在低速时
的表现不佳，其原因是电阻的估算不准确。电阻
的阻值受转速、温度、电流等因素影响较为严重，
经过实测发现电阻最大变化值可以达到本身阻值
的９０％ ～１２０％。在电机低速运行时，电阻的准确
测量是控制的关键。

由于电阻的非线性变化，使得磁链的估算很
难达到实时准确。有的学者通过智能算法建模，
将变化的电阻影响通过数据表现出来，直接建立
磁链的模型。如文献［３］中，利用支撑向量机来
建立ＳＲＭ模型，但问题有二，其一在于“黑箱”模
型的未知性，其二在于建立模型的数据采集的误
差性。文献［４］通过磁链特性采用傅里叶级数来
建立模型，但其模型输入参数包含角度，然而无位
置中角度反馈也是受到电阻影响的。这些缺点限
制了这些算法的广泛应用。

文献［５６］通过模糊数学相关知识，建立电阻
相关影响模型，从而通过电阻的影响因素来映射
出电阻的变化，但文献［６７］都需要将温度作为模
型的输入，而温度传感器的加入使得本算法的应
用受到了局限；文献［５］通过模糊数学的知识来
构建电流误差与电阻变化的关系，文献［８９］通过
分析电阻对电流的影响，运用小波网络、ＲＢＦ网络
建立误差电流与电阻变化值的关系，由仿真结果
看到，这些算法能够很好地辨识交流电机变化电
阻，但是由于ＳＲＭ的直流非正弦特性，该算法并
不适用于ＳＲＭ控制。本文通过仿真，建立观察两
种不同的电机模型电流误差情况，通过理论知识
成熟、完善的改进ＢＰ网络对变化定子电阻进行
辨识。仿真结果表明，该方法能够较准确地辨识
变化的电阻，对于系统性能的提升有较大帮助。
１　 直接转矩控制原理

ＳＲＭ直接转矩控制与交流电机的不同，由于
电机每相激励都是独立的，且其电流波形不是正
弦波形而是呈现高度非线性，故其每相磁链都是
独立的。直接转矩控制中，只需要很少的传感器，
并且对电机参数的依赖性小。图１为ＳＲＭ直接

转矩控制的原理图。该系统大致可分为４部分：
转矩和定子磁链估计器、开关状态选择器、逆变
器、电机本体。图１中，Ｔｅ为电磁转矩，Ψ为定子
磁链，θ为定子磁链的角度，其表达式分别如下：

Ｔｅ ＝
Ｗ′
θ ｉ ＝ ｃｏｎｓｔ

＝ ｉΨ
（θ，ｉ）
θ ｉ ＝ ｃｏｎｓｔ

（１）

Ψｋ － Ψｋ０ ＝ ∫（ｕｋ － ｉｋＲｋ）ｄｔ （２）
Ψ ＝ Ψ２α ＋ Ψ

２槡 β （３）

θ ＝ ａｒｃｔａｎ
Ψβ
Ψα

（４）
式子：Ｗ———磁共能；

Ｔｅ———瞬时转矩；
Ψｋ———ｋ相的磁链值；
Ψｋ０———ｋ相初始磁链；
Ｒｋ———定子电阻；
Ψ———合成之后的磁链。
式（１）为定子磁链计算，可以看出磁链的准

确观测取决于电阻的准确测量。电机高速运行
时，ｕ的数量级远远大于ｉＲ，故此时可忽略Ｒ的
影响，磁链的值可以近似等于时间对电压的积
分；但低速时ｕ与ｉＲ的数量级差别不大，而电阻
的变化就会很大的影响磁链值的准确性。因此
必须考虑对Ｒ进行补偿，以降低Ｒ对Ψ的影响。

图１　 直接转矩控制原理图

２　 改进ＢＰ神经网络对定子电阻的
辨识

２． １　 ＢＰ网络的结构
ＢＰ神经网络作为人工智能领域的前沿技术，

具有坚实的理论依据，严谨的推导过程，清晰的算
法流程［１０］。由于通用性十分强，识别和控制非线
性系统的功能强大，ＢＰ算法成为应用最广泛的人
工神经网络。ＢＰ网络的结构图如图２所示。
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图２　 ＢＰ神经网络结构图

网络的输入为电流的误差和电流误差的变化
量，用式（５）来表示。

ｅ（ｋ）＝ ΔＩ（ｋ）＝ Ｉ（ｋ）－ Ｉ０（ｋ） （５）
Δｅ（ｋ）＝ ｅ（ｋ）－ ｅ（ｋ － １） （６）

式中：Ｉ（ｋ）———可变电阻电机的一相实际电流；
Ｉ０（ｋ）———建立可调电阻电机模型的一相

输出电流。
不同于交流电机的直接转矩控制下电阻辨

识［５６］，在ＳＲＭ中电流均为直流非正弦量，故不能
用给定电流与实际电流的差值来进行计算。给定
电流这一概念并不清晰存在于ＳＲＭ中。基于这
点原因本文提出基于两个不同模型的电流误差来
观察电阻的变化，原理图如图３所示。

图３　 电流误差辨识原理图

网络的输出为电阻的变化量ΔＲ（ｋ），与前一
时刻的电阻值Ｒ（ｋ－１）相加，可以得到实时的电
阻值Ｒ（ｋ）。

其运行原理：通过实际电机与可调电阻模型
的电流误差来反馈出两者电阻的不同，然后电流
误差经过改进ＢＰ神经网络电阻辨识器输入误差
对应的电阻值，来改变可调模型的电阻值，使得其
输出电流与电机本体相同，此时，便将实时的电阻
值输出，用来计算实时磁链。

２． ２　 改进ＢＰ神经网络实现过程
（１）初始化：将所有的加权系数置为较小的

非零随机数。
（２）准备好的输入ｅ（ｋ）、Δｅ（ｋ），输出ΔＲ相

关数据集。
（３）计算实际输出，计算隐含层、输出层

输出。
隐含层输出ｏｐｉ：
ｏｐｉ ＝ ｇ（ｎｅｔｐｉ）＝ ｇ ∑

Ｍ

ｊ ＝ １
ｗｉｊｘ

ｐ
ｊ － θｉ( ) （７）

　 　 输出层输出ｏｐｋ：
ｏｐｋ ＝ ｇ（ｎｅｔｐｋ）＝ ｇ ∑

ｑ

ｉ ＝ １
ｗｋｉｏ

ｐ
ｉ － θｋ( ) （８）

ｇ（ｘ）＝ １ ／［１ ＋ ｅｘｐ（－ ｘ）］ （９）
式中：ｘｐｊ———第ｐ组ｅ（ｋ）、Δｅ（ｋ）向量；

ｇ（ｘ）———Ｓｉｇｍｏｉｄ型激活函数；
θｉ、θｋ———隐含层和输出的阈值。
（４）计算期望值与实际输出误差Ｊ：

Ｊ ＝
１
２∑

Ｌ

ｋ ＝ １
ΔＲｐｋ － ｏ

ｐ
ｋ( ) （１０）

　 　 （５）调整输出的加权系数ｗｋｉ（ｋ ＋ １）：
ｗｋｉ（ｋ ＋ １）＝ ｗｋｉ（ｋ）＋ Δｗｋｉ （１１）

Δｗｋｉ ＝ ηｏ
ｐ
ｋ １ － ｏ

ｐ
ｋ( ) ΔＲｐｋ － ｏ

ｐ
ｋ( ) ｏｐｉ （１２）

式中：η———学习率。
（６）调整隐含层的加权系数ｗｉｊ ｋ ＋ １( ) ：

ｗｉｊ（ｋ ＋ １）＝ ｗｉｊ（ｋ）＋ Δｗｉｊ （１３）
Δｗｉｊ ＝ η ∑

Ｌ

ｋ ＝ １
ΔＲｐｋ － ｏ

ｐ
ｋ( ) ｏｐｋ １ － ｏ

ｐ
ｋ( ) ｗｋｉ[ ]

ｏｐｉ １ － ｏ
ｐ
ｉ( ) ｘｐｊ （１４）

　 　 如果误差不满足要求，则返回第（３）步，如满
足，那么记录ｗｉｊ、ｗｋｉ、θｉ、θｋ。

以上步骤将样本依次进行训练，就可以得到
训练好的ＢＰ神经网络。

但是由于ＢＰ网络的收敛速度慢、容易陷入
局部极值、难以确定各层节点数等缺点，所以本文
采用动态节点个数，动态学习率的方法：

选取隐含层数３ ～ ７０，依次训练，选择其中误
差最小的隐含层数，本文选择的是６４。

同样的方法，依次训练，得到最好的学习率，
本文选择的是０．７３。
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３　 仿真实例
本文采用ＭＡＴＬＡＢ ２０１４ａ ／ Ｓｉｍｕｌｉｎｋ进行仿真

试验，使用的ＳＲＭ模型的参数如下：额定功率Ｐ＝
１５ ｋＷ，额定电压Ｕ＝５２０ Ｖ，ｆ＝５０ Ｈｚ，额定转速ｎｒ ＝
１ ５００ ｒ ／ ｍｉｎ，额定电流Ｉ＝３１ Ａ，１２定子极数、８转子
极数，初始定子电阻Ｒｓ ＝ ０．６１２ Ω，Ｊ ＝ ０．０２ ｋｇ·ｍ２，
Ｌｓ ＝ ０．６７ ｍＨ，Ｌｒ ＝ ２３．６ ｍＨ，Ｌｍ ＝０．１５ ｍＨ，极对数ｐ＝
８。仿真中采用ｎ＝６００ ｒ ／ ｍｉｎ。

图４（ａ）是用来训练ＢＰ网络的电阻变化曲
线。实际中电阻的变化是非常缓慢的，由于试验
需要，所以将电阻快速在１ ｓ中变化１００％，也就
是０．６ Ω，从而可以较明显的体现出来电阻辨识
前后整个控制系统的各项参数变化。图４（ｂ）为
未加补偿电阻的磁链曲线图，由于电阻的值比较
大，可以看到，磁链有很明显的上升趋势。

图４　 未加补偿电阻

图５（ａ）为ＢＰ神经网络辨识出来的电阻值，
可以看到中间偶尔有跳变，但是总体趋势一致，较
为符合。图５（ｂ）为加入辨识出来的补偿电阻之
后的磁链曲线图，可以清晰看到，磁链正常，没有
较大波动。

图６为ＢＰ网络训练时，训练样本的误差曲
线，其数量级在１０－４左右，可以充分满足控制误差
要求。

由于仿真中可以真实观测到电阻变化时实际
的磁链值，加入补偿电阻之后的磁链与实际磁链
的误差曲线如图７所示。

图５　 加入ＢＰ网络辨识电阻补偿

图６　 ＢＰ神经网络样本训练误差

图７　 磁链误差曲线图

４　 结　 语
本文应用改进ＢＰ神经网络对ＳＲＭ实现定子

电阻的辨识，从而可以准确计算得到磁链值，解决
了ＳＲＭ在低速时运行不稳定的缺点，为ＳＲＭ的
广泛应用提供了坚实的理论基础。通过仿真试验
观测磁链曲线波形，可以看到改进ＢＰ神经网络
电阻辨识器可以很好地改进磁链的波动，提升了
整个系统的性能，进一步完善该方法可以应用于
实践。 （下转第７６页）
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