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Abstract:
 

 Objective  
 

As
 

an
 

emerging
 

intelligent
 

control
 

technology,
 

deep
 

reinforcement
 

learning
 

( DRL )
 

has
 

demonstrated
 

remarkable
 

potential
 

in
 

the
 

field
 

of
 

motor
 

drive
 

system
 

control.
 

In
 

this
 

regard,
 

this
 

paper
 

researches
 

and
 

designs
 

an
 

advanced
 

DRL-based
 

drive
 

control
 

architecture
 

for
 

permanent
 

magnet
 

synchronous
 

motor
 

( PMSM),
 

aiming
 

to
 

achieve
 

high-precision,
 

model-free
 

robust
 

control
 

without
 

relying
 

on
 

the
 

accurate
 

identification
 

of
 

motor
 

physical
 

parameters.
 

 Methods  
 

This
 

paper
 

combined
 

the
 

deep
 

Q-
network

 

with
 

finite
 

control
 

set
 

torque
 

control,
 

directly
 

outputting
 

the
 

switching
 

states
 

of
 

the
 

inverter
 

through
 

online
 

learning,
 

thus
 

enabling
 

the
 

agent
 

to
 

determine
 

the
 

optimal
 

switching
 

states
 

of
 

the
 

inverter
 

directly
 

via
 

continuous
 

online
 

learning
 

and
 

interaction
 

with
 

the
 

motor
 

environment.
 

Firstly,
 

a
 

comprehensive
 

multi-level
 

reward
 

function
 

was
 

designed
 

to
 

reflect
 

the
 

complex
 

characteristics
 

of
 

the
 

PMSM,
 

simultaneously
 

accommodating
 

multiple
 

optimization
 

objectives
 

including
 

high-fidelity
 

torque
 

tracking,
 

stator
 

current
 

amplitude
 

minimization,
 

and
 

overall
 

energy
 

efficiency
 

maximization.
 

Secondly,
 

to
 

bridge
 

the
 

gap
 

between
 

theoretical
 

exploration
 

and
 

practical
 

safety
 

requirements,
 

a
 

novel
 

safety
 

protection
 

and
 

evaluation
 

mechanism
 

based
 

on
 

current
 

constraints
 

was
 

established.
 

This
 

mechanism
 

ensured
 

that
 

the
 

inherent
 

random
 

exploration
 

process
 

of
 

DRL
 

did
 

not
 

lead
 

to
 

system
 

overcurrent
 

or
 

hardware
 

damage.
 

Finally,
 

the
 

convergence
 

and
 

control
 

performance
 

of
 

the
 

algorithm
 

were
 

effectively
 

improved
 

by
 

introducing
 

the
 

Q-learning
 

structure
 

and
 

an
 

automated
 

hyperparameter
 

optimization
 

method.
 

 Results  
 

The
 

simulation
 

results
 

showed
 

that
 

the
 

average
 

reward
 

value
 

stabilized
 

at
 

approximately
 

1
 

after
 

400
 

training
 

episodes,
 

which
 

verified
 

the
 

excellent
 

convergence
 

of
 

the
 

proposed
 

algorithm.
 

The
 

algorithm
 

accurately
 

tracked
 

the
 

torque
 

commands
 

and
 

maintained
 

fast
 

response
 

speeds
 

with
 

minimal
 

steady-state
 

errors
 

under
 

various
 

speed
 

and
 

load
 

step
 

conditions.
 

With
 

the
 

valid
 

weight
 

coefficients,
 

the
 

system
 

successfully
 

balanced
 

torque
 

precision
 

and
 

operational
 

efficiency.
 

Furthermore,
 

the
 

safety
 

protection
 

mechanism
 

effectively
 

truncated
 

the
 

expected
 

future
 

returns
 

of
 

high-risk
 

states
 

via
 

the
 

done
 

signal,
 

ensuring
 

that
 

the
 

stator
 

current
 

was
 

strictly
 

confined
 

within
 

the
 

safety
 

threshold,
 

which
 

validated
 

the
 

robustness
 

of
 

the
 

model
 

even
 

in
 

small-sample
 

scenarios.
 

 Conclusion  
 

The
 

proposed
 

scheme
 

achieves
 

high-
performance

 

model-free
 

torque
 

control,
 

and
 

its
 

integrated
 

safety
 

assessment
 

mechanism
 

provides
 

a
 

scientific
 

foundation
 

and
 

novel
 

insights
 

for
 

preventive
 

operation
 

and
 

maintenance
 

alongside
 

the
 

application
 

of
 

reinforcement
 

learning
 

in
 

the
 

power
 

electronics
 

field,
 

as
 

well
 

as
 

a
 

new
 

research
 

direction
 

for
 

intelligent
 

motor
 

control.
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摘　 要:
 

【目的】深度强化学习( DRL)作为一种新兴的智

能控制技术,在电机驱动系统控制领域展现出显著潜力。
对此,本文研究并设计了一种先进的基于 DRL 的永磁同

步电机(PMSM)驱动控制架构,旨在不依赖电机物理参数

精确辨识的情况下,实现高精度、无模型的鲁棒控制。
【方法】本文将深度 Q 网络与有限控制集转矩控制结合,
通过在线学习直接输出逆变器的开关状态,使智能体能

够通过与电机环境的持续在线学习与交互,直接确定逆

变器的最优开关状态。 首先,设计了一个综合性多层次

奖励函数以反映 PMSM 的复杂特性,同时兼顾了高保真

转矩跟踪、定子电流幅值最小化以及系统整体能量效率

最大化等多个优化目标。 其次,为了弥补理论探索与实
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际安全需求之间的差距,建立了一种基于电流约束的新

型安全保护与评估机制。 该机制确保了 DRL 固有的随机

探索过程不会导致系统过流或硬件损坏。 最后,通过引

入 Q 学习结构和自动化超参数优化方法,有效提高了算

法的收敛性和控制性能。 【结果】仿真结果表明,在训练

400 个回合后平均奖励值稳定于 1 附近,证明了算法优异

的收敛性。 所提算法能够精准跟踪转矩指令,在不同转

速及负载阶跃工况下均保持了较快的响应速度与极小的

稳态误差。 通过合理的权重配置,系统有效实现了转矩

精度与运行效率的平衡。 此外,安全保护机制通过 done
信号实时截断高风险状态的预期收益,确保定子电流始

终严格约束在安全阈值内,验证了模型在小样本场景下

的稳健性。 【结论】所提方案实现了无模型的高性能转矩

控制,其引入的安全评估机制为强化学习在电力电子领

域的应用提供了科学依据与预防性运维的新思路,为电

机智能控制提供了新的研究方向。
关键词:

 

深度强化学习;永磁同步电机;有限控制集转矩

控制;多层次奖励函数

0　 引言

电驱动系统及其控制是学术和工业研究中的

一个重要课题,电机控制技术在现代工业和日常

生活中扮演着至关重要的角色。 从电动汽车到工

业自动化,从家用电器到航空航天,高效、精准的

电机控制系统是确保这些应用正常运行的关键。
随着技术的不断进步和应用需求的日益复杂化,
传统的电机控制方法已经难以满足高性能、高效

率以及高可靠性的要求[1-3] 。
先进的电机控制方法,如线性二次型调节器

(Linear
 

Quadratic
 

Regulator,
 

LQR) [4] 、模型预测

控制(Model
 

Predictive
 

Control,
 

MPC) [5]以及比例

积分(Proportional
 

Integral,
 

PI)控制[6] ,都需要精

确的驱动模型。 虽然 PI 控制由于积分反馈,其鲁

棒性高于 MPC 和 LQR,但高性能 PI 控制仍然需

要精确的模型[7-9] 。 由于温度变化、磁饱和等多种

原因,实际驱动系统与驱动模型之间可能出现严

重偏差。 在某些情况下,模型甚至可能是完全未知

的,例如,当新电机连接到电力电子变换器进行自

调试 状 态。 相 比 之 下, 无 模 型 的 强 化 学 习

(Reinforcement
 

Learning,
 

RL)控制完全基于数据驱

动,并直接从驱动器的响应中学习最优控制策

略[10-11] 。 铁饱和、铁损耗、集肤效应和逆变器非线

性行为等影响,可以通过 RL 控制学习并直接补偿。
与 MPC 相比,RL 控制允许更多的实现灵活性,因
为学习控制策略可以与控制推理异步执行[12] 。

深度强化学习( Deep
 

RL,
 

DRL)是将深度学

习与 RL 相结合的一种机器学习方法[13] 。 DRL
的核心思想是通过与环境的交互来学习最优策

略,这种试错的学习方式使其特别适合于控制问

题。 文献[14]首次提出了基于 DRL 的永磁同步

电 机 ( Permanent
 

magnet
 

synchronous
 

motor,
 

PMSM)电流控制方案,验证了 DRL 设计架构的合

理性及有效性,展现了数据驱动控制器设计的潜

力。 文献[15-16]发布了一个开源的电机 Python
工具箱,用于加速电机电流控制 RL 代理的开发

和培训。 该工具箱包含多种直流、三相交流电机

模型,便于进行模拟,并可用于将经过训练的 RL
代理与其他先进控制方法进行比较。 近年来,研
究人员还探索了许多先进的 DRL 算法,如深度 Q
网络(Deep

 

Q-Network,
 

DQN)、深度确定性策略梯

度和软行动者—评论家[17-19] 等,并取得了良好的

效果。 文献[20-21]通过调整电压源逆变器有限

数量的不同开关状态和 DQN 有限控制集框架,设
计了永磁电机 DQN 转矩控制器。

DQN 是最成熟的 DRL 算法之一,用于具有实

值特征向量的场景,该特征向量来源于系统地测

量,并且具有离散动作,因此,将该算法应用于电

机的有限集控制领域,可以省去复杂的调制算法

的设置[22-25] 。 但是,目前针对电机有限集控制算

法的研究仍具有一定局限性,如何构建适合电机

系统特性的 DRL 框架是关键问题之一。 同时,电
机控制中的多目标优化难以通过单一奖励函数有

效表达,并且电机系统固有的安全约束条件也给

探索策略设计带来了额外复杂性[26-29] 。 此外,现
有研究多将 RL 视为“黑盒”解决方案,缺乏对学

习过程和控制策略演化的深入分析,限制了其在

电机控制领域的透明度和可解释性。
针对上述问题,本文进行了深入研究。 首先,

通过分析 PMSM 的数学模型和逆变器特性,设计

了适合电机控制的状态—动作表示方法,建立了

RL 与电机控制的有效映射。 其次,提出了一种基

于 DQN 的改进学习框架,解决了值函数过估计问

题,同时采用经验回放和目标网络技术增强了训

练稳定性。 然后,设计了阶段递进式奖励函数,既
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确保了系统安全运行,又能引导智能体逐步学习

从基本控制到精细优化的控制策略。 最后,基于

gym-electric-motor 仿真库[13]构建了完整的验证环

境,对所提方法在不同工作条件下的性能进行了

系统评估,证明了该方法在转矩控制精度和电流

利用效率方面的优势。

1　 PMSM 系统建模与 RL 设计

1. 1　 PMSM 系统数学模型

PMSM 在同步旋转 d-q 坐标系下的数学模

型为

ud

uq

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú
=

Rs + pLd - ωeLq

ωeLd Rs + pLq

é

ë
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ú
ú
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é
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ù
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+

0
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é
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ù
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(2)

Te = 3p(ψd iq - ψq id) (3)
式中:ud、uq、id、iq 和 ψd、ψq 分别为电压、电流和磁

链的 d、q 轴分量;Te 为电磁转矩;Rs 为定子电阻;
Ld、Lq 分别为 d、q 轴电感;ωe 为电角频率;ψf 为永

磁体磁链;p 为电机极对数。
本文所研究的 PMSM 由三相两电平逆变器

供电,如图 1 所示。 该逆变器有三个桥臂,每个桥

臂由上下两个开关管组成。 Si = 0( i = A,B,C)表

示对应桥臂的下开关管导通、上开关管关闭;Si =
1 表示上开关管导通、下开关管关闭,共获得 23 =
8 个开关状态。 根据直流母线电压值和逆变器开

关管的开关状态,可得到电机定子绕组的相电

压为

uA
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é
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ê
ê
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ù
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ú
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ú
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ù

û
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式中:Udc 为直流母线电压。

　 　 根据 Clarke 变换理论可得两相静止 α-β 坐标

系下的电压为

uα
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é
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(5)

图 1　 三相桥式电压源逆变器电路图

Fig. 1　 Circuit
 

of
 

three-phase
 

bridge
 

voltage
 

source
 

inverter

1. 2　 状态空间表示

在 PMSM 控制系统中,选择合适的状态变量

对于全面反映系统动态特性至关重要。 本文选择

id、iq 和转子角速度 ω 三个关键变量作为构建状

态空间的基础。
id 主要影响电机的磁链,在表贴式 PMSM 中,

通常将 id 控制为零以最小化铜损; 在嵌入式

PMSM 或需要弱磁控制的情况下,id 的动态变化

不可忽略。 iq 直接决定电机产生的电磁转矩, iq
的瞬时值和动态变化对转矩控制的精度和响应速

度有着决定性的影响。 ω 反映了 PMSM 的机械动

态特性,ω 不仅是速度控制的直接反馈,还影响反

电动势的大小,进而影响电流动态特性。
为了能够全面描述电机的电磁和机械状态,

转子位置 θ、ud、uq 以及负载转矩估计值 TL 也应

加入观测向量中。 考虑到在后续奖励函数的设置

中,定子电流以及转矩给定值为关键数据,也将其

一同并入被观测的状态变量中。 进行归一化处理

后,最终所设计的状态空间为

ok =

id,k

ilim

iq,k

ilim

ωk

ωlim
κcos εel,k( ) κsin εel,k( )

ud,k-1

Udc

2

uq,k-1

Udc

2

Te,k

Tlim

T∗
e,k

Tlim
2
is,k

ilim

- 1
T∗

e,k - Te,k

Tlim

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

(6)

式中:ok 为 k 时刻的观测向量;ilim 为电流极限值,
用于对 k 时刻的实际电流 id,k 和 iq,k 进行归一化;
ωlim 为电机转速最大值;κ 为系数,用于调整角度

信号的幅值;εel,k 为 k 时刻的电角度;Tlim 为转矩

极限值,用于归一化转矩指令;T∗
e,k 为 k 时刻的给

定电磁转矩,即控制系统的目标值。
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归一化处理后的状态变量将作为 RL 算法的

输入。 通过电流传感器和位置编码器可以直接测

量或估算这些变量的值,将这些变量作为输入,无
需电机参数信息,实现了无模型控制。
1. 3　 动作空间定义

动作空间的定义直接影响控制策略的精度和

灵活性。 更大的动作空间(更多的离散动作)可以

提供更精细的控制,但会增加学习的难度和时间;
较小的动作空间有利于快速学习和收敛,但可能限

制控制精度。 因此需要权衡控制精度与学习效率。
在传统直接转矩控制中,逆变器的开关状态

通常被离散化为有限数量的电压矢量。 这种离散

化方法在 RL 中同样适用。 本文使用的方案源于

传统二电平逆变器直接转矩控制,共有 8 种开关

动作组合 a,包括 6 个有源矢量(V1 ~V6),对应逆

变器的 6 个非零开关状态;2 个零矢量(V0、V7),
对应两种使所有相电压为零的开关状态,其映射

关系如表 1 所示。 每个动作的运行时间与采样时

间一致,确保精细化。
表 1　 开关动作、开关状态和电压之间的对应关系

Tab. 1　 The
 

correspondence
 

between
 

switch
 

action,
 

switch
 

status
 

and
 

voltage

a SA SB SC uα uβ

0 - - - 0 0

1 + - - 2Udc / 3 0

2 + + - Udc / 3 Udc / 3

3 - + - -Udc / 3 Udc / 3

4 - + + -2Udc / 3 0

5 - - + -Udc / 3 -Udc / 3

6 + - + -Udc / 3 -Udc / 3

7 + + + 0 0

1. 4　 奖励函数设计

在电机控制中应用 RL 时,探索性动作可能

导致系统过载或损坏,因此需要安全层来确保所

有操作都在安全限制内进行。 本文设计了安全保

护评估机制,当电流大小超过安全范围时,学习中

断,如式(7)所示:
if　 is > ilim

rtotal = - 1
term = 1{ (7)

式中:is 为定子电流;rtotal 为综合奖励函数;term 为

中止信号,term = 0 时学习过程正常进行,term = 1
时学习过程异常并中止。

对于嵌入式 PMSM,即 Lq>Ld,采用弱磁控制,
需要满足 id<0:

if　 is < ilim 　 and　 id > 0

rtotal = - 1 + w1

ilim - id
ilim

term = 0

ì

î

í

ïï

ïï

(8)

式中:w1 为弱磁约束权重系数。
转矩跟踪性能通常是 PMSM 转矩控制系统

的主要目标之一,转矩脉动过大可能导致电机运

行过程中产生振动、噪声问题,并影响电机寿命。
设计奖励函数时,需要鼓励系统快速、准确地跟踪

给定转矩参考值 T∗
e ,所以当转矩脉动超出正常脉

动范围时,设置关于转矩跟踪的奖励函数 rtorque,
如式(9)所示:

rtorque = - w2

T∗
e - Te

Tlim

(9)

式中:w2 为转矩跟踪权重系数。
将能效因素纳入奖励函数可以帮助系统学习

到更加节能的控制策略。 最直接的方法是尽可能

减小运行时的总电流,设置关于电流最小化的奖

励函数 rcurrent,如式(10)所示:

rcurrent = - w3

is

ilim

= - w3

i2
d + i2

q

ilim
(10)

式中:w3 为电流最小化权重系数。
将上述所有因素组合成一个综合奖励函数,

如式(11)所示:
if　 is < ilim

rtotal = 1 + rtorque + rcurrent

term = 0{ (11)

式中:1 为基础奖励。
各部分的权重需要根据控制目标进行调整。

此时,奖励函数的变化范围为(1-2w2 -w3,
 

1),同
时 1-2w2 -w3≥-1+

 

w1。
本文基于优先级分层原则确定权重系数为:

w1 = 0.5、w2 = 0.7、w3 = 0.2。 转矩跟踪作为核心任

务,其权重设为最高,以保证动态响应速度;弱磁约

束确保嵌入式 PMSM 在高速区的运行稳定性,权重

居中;电流最小化作为效率优化项,权重设为最低。
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2　 DQN 算法原理

2. 1　 DQN 算法

Q 学习是一种无模型的 DRL 算法,旨在学习

最优动作价值函数 Q∗( s,
 

a)。 Q 学习的更新规

则为

Q( s,a) ← Q( s,a) +
α[ r + γmaxa′Q( s′,a′) - Q( s,a)] (12)

式中:Q( s,
 

a) 为当前状态 s 和动作 a 的估计 Q
值;α 为学习率,0<α≤1;r 为即时奖励;γ 为折扣

因子,0≤γ<1;maxa′Q( s′,
 

a′)为下一时刻状态 s′
和动作 a′的最大 Q 值。

在特定条件下,Q 学习可以收敛到 Q∗ ( s,
 

a)。 但在复杂问题中,状态空间可能非常大或连

续,无法用表格表示 Q 值。 此时,需要使用函数

近似方法,将强化 Q 学习与深度学习结合,利用

DQN 进行非线性函数近似,如式(13)所示:
Q( s,a;w) ≈ Q∗( s,a) (13)

式中:w 为神经网络的权重系数。
在 DQN 中,Q 值的更新使用了最大化操作,

其目标是最大化回报 y,即随时间累积的折扣奖

励,如式(14)所示:
y = Q( s,a;w) = r + γmaxa′Q( s′,a′;w′)

(14)
式中:w′为目标神经网络的权重参数。

式(14)递归地定义了动作价值函数 Q( s,a;
w),通过即时奖励 r 和折扣后的未来动作价值来

计算。 因此,动作价值代表了基于当前状态-动

作对可预期的回报。 对于给定的动作价值函数,
最优动作 a∗可通过式(15)确定:

a∗ =arg
 

maxaQ( s,a;w) (15)
　 　 整个网络采用软更新的策略,每步使用小比

例更新:
w′ ← τw + (1 - τ)w′ (16)

式中:τ 为一个很小的正数,如 0.001。
2. 2　 损失函数

DQN 的损失函数 L 可以表示为

L = E r + γmaxa′
 Q( s′,a′;w′)üþ ýï ï ï ï ï ï ï ï

目标值

[{ - Q( s,
 

a;
 

w)üþ ýï ï ï ï

当前预测值

] 2}

(17)
式中:E(·)为期望。

训练过程中,对损失函数关于 w 求导,并使

用梯度下降法更新 w。
由于 Q 值的频繁更新,神经网络可能难以收

敛。 同时,连续采样的样本之间存在强相关性,影
响学习效果。 为解决此问题,DQN 采用了一种经

验回放机制。
经验回放是 DQN 及其变体的一个重要组成

部分。 智能体与环境交互时,将每一步的经验( s,
 

a,
 

r,
 

s′)存储在回放缓冲区的数据结构中。 在训

练时,从回放缓冲区中随机采样一批经验,而不是

使用最近的经验。 这有助于打破经验之间的时间

相关性,使学习过程更加稳定,其存储格式为( s,
 

a,
 

r,
 

s′,
 

done)。
安全保护评估机制通过控制 done 信号,在底

层优化了目标 Q 值的计算逻辑。 当 done = 1 时,
目标 Q 值的计算将截断未来收益的回报。 这种

截断效应在损失函数中形成了显著的梯度惩罚,
使得神经网络能够建立起“动作-过流-训练终

止”的强关联映射。 相较于仅通过负奖励提示风

险,基于 done 的强制终止机制能显著增强 Q 值空

间在安全边界处的区分度,确保控制策略在收敛

过程中对边界工况具有极高的敏感性。
在选择动作时,采用 ε-greedy 探索。 以 ε 的

概率随机选择动作,以 1-ε 的概率选择 Q 值最大

的动作,如式(18)所示:

P(a | s) =
ε / A + (1 - ε),

 

a = arg
 

maxa′Q( s,a′)
ε / A ,

 

其他{
(18)

式中:P(a | s)为在状态 s 下选择动作 a 的概率;
|A |为动作空间的大小;ε 为探索率。

ε 通常随时间衰减,开始时较高以鼓励探索,
后期降低以更多地利用学到的知识,如式( 19)
所示:

ε = max εend,
 

εstart -
t
T

εstart - εend( )
é

ë
êê

ù

û
úú (19)

式中:εstart、εend 分别为初始探索率、最终探索率;T
为总迭代步数。

DQN 训练过程如图 2 所示。

3　 仿真分析

基于 gym-electric-motor 库对 PMSM 驱动系统

进行建模与仿真,具体电机模型参数如表 2 所示。
DQN 的构建与训练通过 TensorFlow

 

2. 0 框架结合
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图 2　 DQN 训练过程

Fig. 2　 Training
 

process
 

of
 

DQN

Keras-RL2 库实现,网络权重优化采用 Adam 优化

器,采用 Leaky
 

ReLU 作为激活函数。
整个 DRL 训练过程采用回合式更新策略,将

电机系统离散为有限个控制时刻,具体超参数如

表 3 所示。
表 2　 电机模型参数

Tab. 2　 Motor
 

model
 

parameters

参数名称 参数值

定子电阻 / Ω 0.23

d 轴电感 / mH 0.197

q 轴电感 / mH 0.257

极对数 5

额定功率 / W 200

额定转速 / ( r·min-1 ) 3
 

000

额定转矩 / (N·m) 0.64

最大电流 / A 17

直流母线电压 / V 24

最大参考转矩 / (N·m) 1.23

采样频率 / kHz 20

表 3　 关键超参数

Tab. 3　 The
 

key
 

hyperparameters

超参数名称 参数值

折扣因子 γ 0.95

初始学习率 αstart 2.3e-4

最终学习率 αend 5.7e-5

初始探索率 εstart 0.3

最终探索率 εend 0.05

网络层数 layer 8

每层神经元数 neurons 512

批大小 batch
 

size 64

　 　 图 3 ~图 5 展示了一个典型训练过程中不同

阶段的代表性回合表现,清晰地反映了智能体学

习控制策略的演化过程。
早期训练回合表现如图 3 所示。 在训练初

期,网络权重随机初始化,导致智能体对电机执行

基本上是随机动作。 智能体无法有效跟踪参考转

矩,控制表现不稳定,d 轴和 q 轴电流波动较大,
存在明显的超调现象。 且 q 轴电流从 0 上升到

15
 

A 以上,明显超出了安全运行范围,并很快结

束训练回合。

图 3　 早期训练回合表现(转速:-170
 

rad / s)
Fig. 3　 Performance

 

in
 

early
 

training
 

episodes
 

(rotational
 

speed:
 

-170
 

rad / s)

中期训练回合表现如图 4 所示。 随着训练的

深入,智能体逐渐学习到如何更好地跟踪参考转

矩,转矩跟踪性能有了明显改善,尽管仍有波动,
但已经能够基本跟随参考转矩的阶跃变化。 d 轴

和 q 轴电流的控制也更加合理,整体保持在可控

范围内。 此时智能体已经初步掌握了转矩控制策

略,但控制精度仍有提升空间。
后期训练回合表现如图 5 所示。 在训练后

期,智能体已经能够精确跟踪参考转矩,并在参考

转矩发生阶跃变化时迅速响应,展现出良好的动

态性能。 虽然 d 轴和 q 轴电流波动仍然存在,但
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图 4　 中期训练回合表现(转速:130
 

rad / s)
Fig. 4　 Performance

 

in
 

mid-term
 

training
 

episodes
 

(rotational
 

speed:
 

130
 

rad / s)

整体受控且能够适应转矩变化需求。 此阶段智能

体已经学会了如何在避免系统极限违反的同时,
实现高精度、快响应的转矩控制。

值得注意的是,由于 DRL 中的探索机制,即
使在训练后期,系统仍会偶尔执行随机动作以探

索更优策略。 此外,为了进一步激励控制回路的

学习,系统在任意时间步都有一定概率重新采样

参考转矩,如图 5 所示的转矩阶跃变化。 并且最

大参考转矩设定超过了 PMSM 的额定转矩,这种

设置迫使控制器在靠近过流区的边缘运行,同时

又要避免进入这些区域以防止获得低奖励,从而

使系统稳定性成为训练的重要组成部分。
DQN 训练过程中奖励值的变化趋势如图 6

所示。 随着训练的进行,奖励值逐渐提升并趋于

稳定,这表明控制策略正在不断改善,平均奖励从

初始的-3 提升到了 1,并在后续训练中进一步优

化和稳定。
为验证控制器性能,设置电机转速变化如图

7 所示。 该测试工况设计了多个不同速度水平的

阶梯变化,以全面评估控制器在各种运行条件下

的表现。

图 5　 后期训练回合表现(转速:85
 

rad / s)
Fig. 5　 Performance

 

in
 

late
 

training
 

ep
 

isodes
 

(rotational
 

speed:
 

85
 

rad / s)

图 6　 奖励值变化趋势

Fig. 6　 Trend
 

of
 

reward
 

value

图 7　 电机转速变化

Fig. 7　 Variation
 

of
 

motor
 

rotational
 

speed

在图 7 所示的测试工况下,得到电机转矩跟

踪性能如图 8 所示,此时探索率 ε 为 0。 由图 8 可

知,从-0.6
 

N·m 到0.6
 

N·m,控制器能够准确地跟

踪阶跃变化的转矩指令,即使在转速发生剧烈变

化的区域,控制器仍能保持良好的转矩跟踪性能,
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表明算法具有较强的鲁棒性。 橙色标记的偏差较

小区域显示了控制精度,大部分工作点的转矩误

差控制在允许范围内,表明算法具有良好的稳态

特性。

图 8　 转矩跟踪性能

Fig. 8　 Torque
 

tracking
 

performance

在图 7 所示的测试工况下,得到 d、q 轴电流

轨迹如图 9 所示。 从图 9 可知,控制器成功地将

电流控制在安全范围内,大部分工作点都保持在

额定电流圆内,有效避免了过流风险。 不同转矩

水平下,电流矢量都集中在各自对应的最优区域

周围,证明了控制器能够自动学习并接近最优的

控制性能,在保证转矩精度的同时实现了电流最

小化。

图 9　 电流轨迹

Fig. 9　 Current
 

trajectory

4　 结语

本文研究了一种基于 DRL 的 PMSM 智能控

制方法,通过结合 DQN 与有限控制集转矩控制,
实现了高性能的无模型电机控制。 首先,基于

DRL 的控制策略可以在无需精确电机参数模型

的条件下,通过在线学习实现对 PMSM 的高精度

转矩控制。 其次,所设计的多层次奖励函数有效

平衡了转矩跟踪精度、电流最小化等多个控制目

标。 通过分阶段奖励机制,系统首先保证运行安

全性,然后逐步优化控制性能,最终实现了接近理

论最优点的控制特性。 最后,通过仿真验证了所

提方法能够在不同转速和负载条件下,保持良好

的转矩跟踪精度和动态响应特性。
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