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基于动态递归反馈型神经网络的永磁同步电机

转矩观测器设计

闫俞佰1,2 梁嘉宁1 郑伟杰1 杜帅祥1,2  

1(中国科学院深圳先进技术研究院 深圳 518055)
2(桂林电子科技大学 桂林 541004)

摘  要  现有永磁同步电机普遍存在算法复杂、电机参数辨识困难、电磁转矩难以通过数学模型来精

确估算等问题，从而导致电机控制精度以及驱动系统的整体性能下降。该研究设计了一种基于动态递

归反馈型神经网络的电机电磁转矩网络拓扑模型，使用 MATLAB/Simulink 将该神经网络封装成转矩观

测器，并用于电机转矩的精确估算。实验结果显示，与传统转矩和反向传播神经网络计算方式相比，

该研究所设计的转矩观测器具有更高的转矩计算精度，与反向传播神经网络算法相比具有更高的控制

精度与准确性。
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Design of Torque Observer Based on Dynamic Recursive Feedback Neural 
Network for Permanent Magnet Synchronous Motor
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1( Shenzhen Institute of Advanced Technology, Chinese Academy of Sciences, Shenzhen 518055,  China ) 
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Abstract For the permanent magnet synchronous motors, the controlling algorithms are usually complex 

and the motor parameters identification are difficult. Since the electromagnetic torques are difficult to estimate 

through mathematical models, which leads to a decline in motor control accuracy and overall performance 
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1 引  言 

  内置式永磁同步电机(Internal Permanent 
Magnet Synchronous Motor，IPMSM)因其功率

密度高、起动转矩大、效率高、过载能力强、噪

声低以及鲁棒性强等优点，被广泛应用于机器

人、电动汽车驱动控制系统等领域中[1-3]。但由

于 IPMSM 受到电机参数的非线性、波动性以及

运行不确定性等因素影响，导致其无法准确地实

现电机转矩的高精度控制。因此，在传统的电机

转矩控制策略中，电机电磁转矩的控制精度偏低

使系统整体的性能下降[4-5]。

  在逆变器馈电的永磁同步电机系统中，一般

通过转矩数学模型进行电机的转矩估算。但电机

参数在电机运行过程中会发生变化，且受到时效

性不高及谐波扰动因素的影响，因此通过数学模

型方法获得的电磁转矩精度不高、准确度偏低[6]。

针对这些问题，文献[7-8]提出了一种基于最大

转矩电流比的转矩预测控制系统，并对该系统性

能进行了相关分析。但该方法所建立的数学模型

具有计算量过大、时效性不高以及算法复杂度较

高的缺陷，从而不利于实现且自适应能力不强。

同时，该方法对电机驱动系统中的硬件要求也很

高，因此大大增加了系统的成本代价[9-10]。

  随着控制理论的发展变化，一些常用的控制

理论均采用线性方法，由于永磁同步电机自身的

特性(强非线性、强耦合、多变量和时变性等)制

约，使得永磁同步电机的控制结果没有达到预期

的要求[11-12]。因此非线性控制理论及应用的发展

为后续永磁同步电机控制精度的提高提供了很好

的研究基础，其中一些基于深度学习算法的智能

控制方法，如神经网络控制与模糊控制，则更为

有效[13-14]。目前，对于神经网络在模型结构上的

优化、模型参数的定义以及模型训练的改进方面

还没有更深入的研究，因此为了在模型的预测精

度与泛化能力方面有更好的提高，需要利用具有

特性的神经网络来构建永磁同步电机神经网络的

控制模型[15]。

  本文设计了一种基于电机 d-q 轴电流以及电

机转子位置永磁同步电机的转矩观测器，得到一

种端到端的高精度的映射关系，以提高模型的准

确性。由于所建立的转矩观测器独立于电机复杂

的数学模型，从而避免了电机参数辨识不精、时

效性不高以及电流谐波等扰动因素带来的影响。

通过 Simulink 仿真模型和实验验证，本文所建

立的转矩观测器具有较高的控制精度及较好的稳

定性。

2 内置式永磁同步电机数学模型

  通过永磁同步电机的数学建模对其控制策略

进行研究。一般地，永磁体位于永磁同步电机的

中心转子周围，电动机的性能主要受永磁体放置

方式的制约影响，而内置式转子结构永磁体位于

of the drive system. In this paper, a topological model of the electromagnetic torque network of the motor 
was investigated based on the dynamic recursive feedback (ELMAN) neural network. At the same time, the 
neural network is built as a torque observer by the MATLAB / Simulink for accurate estimation of the motor 
torque. In the experiments, traditional torque calculation method and the back propagation neural network are 
compared with the proposed approach. In comparison, the proposed torque observer has better performance in 
both torque estimation accuracy and control precision. 

Keywords parameter identification; control accuracy; system performance; neural network; torque observer
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定子线圈与转轴之间的铁芯中间，这样的放置方

式使得电机产生的启动效果较好[16]。

  如图 1(a)所示，根据永磁同步电机的内部结

构，可通过电机在三相静止(a-b-c)坐标系下建立

三相电压模型：

    
       

(1)

其中，ua、ub、uc 为三相坐标系下定子绕组各相

电压；ia、ib、ic 为三相坐标系下定子绕组各相电

流；R 为三相坐标系下各相定子绕组电阻；L 为
三相坐标系下定子间自感与互感之差；ψ 为永磁

体在定子上产生的磁链最大值；ω 旋转角速度。

则各坐标系中电流的变换关系如公式(2)～(5)
所示：

                
       (2)

                   
       

(3)       
               

  静止坐标系与旋转坐标系的各相绕组匝数被

定义为一致，将空间相位角定义为 θ(电角度)，

根据磁动势等效原则，则有：

                          (4)

                   
       

(5)

其中，θ 为两相旋转坐标系与两相静止坐标系横

轴间的夹角。

  同理，为了更好地观测本文所设计的网络中

电机电磁转矩随转子位置的变化情况，通过图 1 
所示的坐标变换原理图将 IPMSM 电机模型转换

为同步坐标系下的等效模型[17]。
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(a)d 轴等效电路                                            
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 (b)q 轴等效电路

图 1 同步旋转坐标系下的 IPMSM 等效模型

Fig. 1 IPMSM equivalent model in synchronous rotating 

coordinate system

  基于 d-q 坐标系下的 IPMSM 的 d-q 轴电压以

及电磁转矩的数学模型如公式(6)～(8)所示[18]：

                             (6)

                 (7)

                     (8)

其中，电机 d-q 轴的电压、电流、磁链分量分别

定义为 ud、uq、id、iq、Ψd、Ψq；电机的同步电

角度定义为 ωe；Rs 为电机定子相电阻；Ld、Lq 
为定子绕组在 d-q 轴上的电感；p 为电机的极对

数；ω 和 R 分别为电机转速、定子绕组电阻；Ψ 
为电机永磁体磁链；Te 为电机的输出转矩。根据

公式(2)～(8)可知，q 轴电压分别受到 d-q 轴的

电流影响。从上述公式可知，d-q 的电流可以决

定 IPMSM 的电磁转矩，IPMSM 的转矩由永磁

转矩和磁阻转矩组成，因此当 Ld＜Lq 时，为了
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充分利用该磁阻转矩以提高 IPMSM 的带负载能

力，通过采用矢量控制与 q 轴的电流控制策略可

以最大限度利用 IPMSM 的磁阻转矩，其中最大

的电机输出转矩可以通过使用最小的定子电流来

获取[19]。

  从公式(8)可知，通过电机 d-q 轴电感、d-q 

轴电流可以拟合出电机的电磁转矩 Te。但在实

际的电机控制系统中，会存在电机 d-q 轴电感、

d-q 轴电流包括谐波等扰动因素，导致通过公式

(8)拟合出来的电机电磁转矩与真实的电磁转矩

具有一定的偏差。在传统的电机电磁转矩控制策

略中，由于无法对磁体饱和、电机参数变化以及

电流谐波等扰动因素进行建模，故降低了逆变器

馈电的永磁同步电机控制系统中电机的控制精度

与准确性。基于近几年深度学习的迅速发展，本

文通过深度学习中的动态递归反馈型(Dynamic 
Recursive Feedback，ELMAN)神经网络来架构出

一种端到端的精确映射关系，实现电机电磁转矩

的精确控制。此外，本研究通过 ELMAN 神经网

络构建的电磁转矩观测器将传统的复杂数学模型

简单化，从而不必对电机磁体饱和、电机参数变

化等不确定性因素进行建模，而只需考虑输入、

输出之间的特征关系。

3 动态递归反馈型神经网络模型设计

  ELMAN 神经网络结构一般分为 4 层：输入

层、隐含层、承接层和输出层。其中，输入层、

隐含层和输出层的连接类似于前馈神经网络。输

入层将信号接收后输入到下一层结构中，具有传

输信号的功能，而输出层可以为该层所接收的信

号进行加权。在隐含层结构中，通过激活函数来

为接收的信号作线性与非线性处理，当信号进入

到承接层中，该层会利用自身的记忆特性来为信

号做一步反馈处理。这种处理信号的方法会对所

输入的参数具有参考特性，从而使得该神经网络

的优化效率提高且处理参数的分析能力更强。由

于 ELMAN 在时间记忆领域碾压了传统的人工神

经网络预测算法，很好地解决了很多工程性的问

题，通过网络的不断优化后 ELMAN 变得更加强

大。该神经网络不需要计算获取数学关系就可以

通过自适应能力来学习和存贮大量的输入-输出

模式映射关系。

  该算法的核心思想是它能够从内部反馈、存

储和利用记忆过去时刻输出信息，其算法模型通

过梯度下降的训练方法来寻找最优解，以提高输

出的估测精度。用该梯度值更新初始权值和偏置

值，直至损失函数取得最小值。以此来计算神经

网络中的最佳参数。

  ELMAN 神经网络由 ELMAN 网络建立、

ELMAN 网络训练以及 ELMAN 网络预测组成，

其基本原理框图如图 2 所示[20]。
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Fig. 2 Diagram of ELMAN neural network[20] 

  在基于 ELMAN 神经网络的电机电磁转矩网

络拓扑结构中，利用网络拓扑输出电机转矩目标值

与实际输出的电磁转矩之间的均方误差(MSE)作为

整个网络性能优劣的评判方式。首先通过设置整个

网络的均方误差期望值，将电机转矩网络拓扑的

实际输出电磁转矩与期望值之间做均方误差分析。

  本文所提出的用于电机转矩观测器的 ELMAN 
神经网络的基本结构如图 3 所示，其网络的数学

表达式为：

               (9)

                              (10)

                                       (11)
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其中，Te 为 m 维输出节点向量；x 为 n 维中间层

节点单元向量；u 为 r 维输入向量；xc 为 n 维反

馈状态向量；w3 为中间层到输出层的连接权值；

w2 为输入层到中间层的连接权值；w1 为承接层

到中间层的连接权值；g()为模型结构的传递函

数；x()为中间层输出的线性组合；f()为中间层

神经元的传递函数，通常采用 Sigmoid 函数[21]。

输入层 u()包括：d 轴电流 id、q 轴电流 iq、电

机转子位置 θ 以及电机转速 ω；输出层为电机

电磁转矩 Te 。
  首先，通过传统的电机电磁转矩控制实验采

集电机 d-q 轴电流、转子位置、电机转速以及电

机电磁转矩 5 个参数作为训练集、验证集以及测

试集。

  然后，将通过电机转矩控制实验采集得到的 
200 000 组输入输出数据，先对原始数据做归一

化数据预处理，再从中随机选择 160 000 组训练

数据，输入到网络拓扑的输入层，同时需要不断

地对该神经网络模型进行大量的优化训练。随后

将剩下的 40 000 组数据作为电机网络拓扑的测试

集，用于测试该网络结构的转矩拟合输出性能。

神经网络预测使用训练好的网络进行预测函数输

出，并对预测结果进行分析。

  在转矩观测的 ELMAN 神经网络中，采用 
Sigmoid 函数作为激励函数，定义 f(x)如公式

(12)所示：

                                                                 
             

    (12)

  最后，通过构造均方误差函数公式(13)来评

估所构造的适用于电机转矩拟合的 ELMAN 神经

网络模型。

                  
             

    (13)

其中，Tei 为 ELMAN 网络拓扑的理想电磁转矩 
Te 的期望值；Tre 为实际输出的电机电磁转矩 Te 
的值；n 为样本个数。

  在网络拓扑当中，利用公式(14)来调整电

机电磁转矩的输入层与输出层之间的隐含层层

数 P。

                                           (14)
其中，A1、A2 分别为输入层和输出层的神经元个

数；h 为 1～10 的整数。

  在本文所提出的电机转矩观测的神经网络

中，如果该网络拓扑所设定的电机电磁转矩与实

际输出的电磁转矩之间的均方误差达不到所设定

的值，那么将理想值与实际值之间的误差通过内

部反馈、存储和利用过去记忆的时刻输出。同

时，使用梯度下降来搜索和调整网络拓扑中神经

元之间的权值和阈值，直至通过该网络拓扑实际

输出的电磁转矩 Te 与期望值的均方误差在设定

值之内。

4 基于动态递归反馈型神经网络的转矩

观测器设计

  基于上述电机控制系统，对该永磁同步电机

控制的神经网络进行建模。其中，确定隐含层神

经元个数为 300。本文所提出的基于 ELMAN 神
经网络的转矩拟合网络拓扑通过改变学习率、隐

藏层的数量、隐藏层神经元的数量以及各种神经

网络模型的优化训练算法来获得。从表 1 可以看

出，当神经元的数量上升时，训练集中的均方误

图 3 ELMAN 神经网络结构模型

Fig. 3 Structure model of ELMAN neural network 
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差在持续稳定地收敛下降，但训练时间会上升。

选择不同的训练批次和学习率也会影响网络的性

能。实验结果显示，当神经网络的隐藏层神经元

为 300、隐藏层的层数为 3 层、训练迭代次数为 
4 000、每组的训练数据为 10 个、学习率为 0.001 
时，均方误差达到最小值 0.000 16，准确率为 
98.7%。

  神经网络模型通过训练收敛后，总数据集为 
200 000 个，其中训练数据 160 000 个，测试数据 
40 000 个。接下来，在测试集中抽取 30 000 个样

本，对神经网络模型进行验证，得到各样本的模

型预测值相对误差曲线如图 4 所示。从图 4 可以

发现，ELMAN 网络比反向传播网络的收敛误差

更小。最终，该神经网络在测试集中的误差结果

显示，ELMAN 模型观测到的转矩误差明显比真

实转矩误差量要小，最大相对误差不超过＋3%。

这表明所构建的神经网络模型具有良好的预测能

力和泛化能力。

  将本文所提出来的适用于电机电磁转矩 
T e 拟合的  ELMAN 神经网络封装成  Matlab/
Simulink 模块。然后用该模块取代传统的转矩数

学模型来构造整体的电机转矩控制系统框图。将

转矩观测器带入到传统的磁场定向控制策略，即

磁场定向控制(FOC)系统进行仿真与试验。其整

体的逆变器馈电的永磁同步电机原理框图如图 5 
所示。

  在图 5 的电机控制系统中，d 轴参考电流

为 0。给定电机电磁转矩参考值，通过比例积

分(PI)控制器来输出 q 轴参考电流。然后根据 
ELMAN 网络建立的转矩观测器实时检测电机的 
d-q 轴电流信号、电机的电角度以及转子位置来

观测电机的电磁转矩。最后，将观测到的电机电

磁 Te 与电机电磁转矩参考转矩之间的误差值进

行 PI 调节，从而实现电机电磁转矩控制系统的

表 1 ELMAN 神经网络参数设置

Table 1 ELMAN parameter settings of neural network 

                                   (a)反向传播神经网络模型收敛过程                                                               (b)ELMAN 神经网络模型收敛过程

图 4 两种神经网络模型的收敛对比效果

Fig. 4 Contrast effect of convergence of two neural network models
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闭环控制。

  在同等条件(包括训练数据集、网络结构层

数、学习率等)下，将 ELMAN 神经网络与反

向传播神经网络通过训练调优。当两种神经网

络的预测模型达到最优化时，通过对比发现，

ELMAN 神经网络比反向传播神经网络的训练速

度快且准确率高，其中，ELMAN 神经网络的准

确率达到 98.7%，而反向传播神经网络的准确

率仅为 92.6%，且神经网络的训练速度较慢，

具体如表 2 所示。因此，在数据样本集相同的

条件下，ELMAN 神经网络的预测效果与泛化能

力更好。

5 转矩观测器实验验证

  为了验证所提出算法的正确性，本文通过

图 6 所示的实验平台进行基于 ELMAN 神经网

络的永磁同步电机转矩观测器的可行性与准确

性研究。
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图 6 电机实验平台

Fig. 6 Platform of motor experiment

  将传统的磁场定向转矩控制策略进行实验数

据分析与对比。电机实验平台包括驱动板、转矩

观测仪、内置式永磁同步电机、dSPACE 实时仿

真系统、伺服电机以及电源，其电机实验的相关

参数如表 3 所示。

  为了验证本文所提出基于 ELMAN 神经网络

的转矩观测器在不同工况下的转矩输出效果，通

过改变电机的 q 轴参考电流来观测不同条件下的

图 5 基于转矩观测器的电机控制系统

Fig. 5 Motor control system based on torque observer 
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表 2 ELMAN 神经网络与反向传播神经网络的预测结果对比

Table 2 Comparison of prediction results of ELMAN neural network and back propagation neural network



集  成  技  术 2020 年                   110

效果，并与反向传播神经网络转矩输出预测和电

机在传统电机控制技术下的实际输出转矩 Tre 进
行对比分析。具体结果如图 7 所示。
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  注：BP 为反向传播；下同图 8～14

图 7 不同工况下的两种神经网络转矩观测器输出转矩

Fig. 7 Output torque of observer under different operating 

conditions

  控制电机运行在不同的工况下，采集电机在

本文所提出的基于 ELMAN 神经网络、反向传播

神经网络的永磁同步电机转矩观测器的控制系统

中的电磁转矩 Test，并与传统控制策略控制下的

电磁转矩 Te 作对比分析。电机在初始时刻 t＝1.5 
s 启动时，d、q 轴的电流都为 0 A，空载的工况 1 
下，不同神经网络观测器输出的电磁转矩 Test 与
实际的电磁转矩 Tre 如图 8 所示。
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图 8 工况 1 下的电磁转矩与实际转矩

Fig. 8 Electromagnetic torque and actual torque under 

working condition 1

  当 t＝7.5 s 时，id＝0 A、iq＝1 A，负载转

矩为 1 N·m 的工况 2 下，不同神经网络观测器输

出的电磁转矩 Test 与实际的电磁转矩 Tre 如图 9 
所示。
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图 9 工况 2 下的电磁转矩与实际转矩

Fig. 9 Electromagnetic torque and actual torque under 

working condition 2

  当 t＝14.5 s 时，id＝0 A、iq＝2 A，负载转

矩为 2 N·m 的工况 3 下，不同神经网络观测器输

出的电磁转矩 Test 与实际的电磁转矩 Tre 如图 10 
所示。
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图 10 工况 3 下的电磁转矩与实际转矩

Fig. 10 Electromagnetic torque and actual torque under 

working condition 3

  当 t＝20.5 s 时，id＝0 A、iq＝3 A，负载转

矩为 3 N·m 的工况 4 下，不同神经网络观测器输

出的电磁转矩 Test 与实际的电磁转矩 Tre 如图 11 
所示。
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图 11 工况 4 下的电磁转矩与实际转矩

Fig. 11 Electromagnetic torque and actual torque under 

working condition 4

表 3 电机模型仿真参数

Table 3 Simulation parameters of motor model 
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  当 t＝25.5 s 时，id＝0 A、iq＝4 A，负载转

矩为 4 N·m 的工况 5 下，不同神经网络观测器输

出的电磁转矩 Test 与实际的电磁转矩 Tre 如图 12 
所示。
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图 12 工况 5 下的电磁转矩与实际转矩

Fig. 12 Electromagnetic torque and actual torque under 

working condition 5

  当 t＝32.5 s 时，id＝0 A、iq＝5 A，负载转

矩为 5 N·m 的工况 6 下，不同神经网络观测器输

出的电磁转矩 Test 与实际的电磁转矩 Tre 如图 13 
所示。
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图 13 工况 6 下的电磁转矩与实际转矩

Fig. 13 Electromagnetic torque and actual torque under 

working condition 6

  当 t＝38.5 s 时，id＝0 A、iq＝6 A，负载转

矩为 6 N·m 的工况 7 下，不同神经网络观测器输

出的电磁转矩 Test 与实际的电磁转矩 Tre 如图 14 
所示。
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图 14 工况 7 下的电磁转矩与实际转矩

Fig. 14 Electromagnetic torque and actual torque under 

working condition 7

  实验结果表明，与反向传播神经网络控制策

略相比，所提出的 ELMAN 神经网络转矩观测控

制策略拟合效果更好、转矩控制精度更高。在不

同工况下，ELMAN 神经网路控制策略仍保持较

好的稳定性。

6 讨论与分析

  在永磁同步电机系统控制策略中，一般通

过转矩数学模型进行电机的转矩估算。但电机

参数在电机运行过程中会发生非线性变化，且

受到时效性不高及谐波扰动因素的影响，因此

通过数学模型方法获得的电磁转矩精度不高、

准确度偏低[6]。虽然也有研究[7-8]对相应模型进

行了优化分析，但所建立的数学模型仍存在计算

量过大、时效性不高以及算法复杂度较高的缺

陷，从而不利于实现且自适应能力不强。本文设

计了一种基于电机 d-q 轴电流和电机转子位置永

磁同步电机的转矩观测器，得到一种端到端的高

精度映射关系。由于所建立的转矩观测器独立于

电机复杂的数学模型，从而避免了电机参数辨识

不精、时效性不高以及电流谐波等扰动因素带来

的影响。

  针对电机转矩观测器，常用卡尔曼滤波器和

反向传播神经网络模型两种方法来对转矩进行估

计。卡尔曼滤波器需要对非线性电机模型的线性

化和变参数近似表示成常参数等处理方式，大

大降低转矩估计的精度[22-23]。反向传播神经网络

模型是一种按误差反向传播训练的多层前馈网

络[24]。它收敛速度慢和容易陷入局部极小值，

影响转矩估计的精度。数据驱动的 ELMAN 神
经网络建模可以减少传统建模的复杂性，而且考

虑了磁场非线性饱和带来的复杂因素，获得较

高精度的电机实时转矩。在同等条件，将本文

方法与反向传播神经网络模型进行预测对比发

现，本文 ELMAN 神经网络的训练速度较快且
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准确率较高，其中，ELMAN 神经网络的准确率

达到 98.7%，而反向传播神经网络的准确率仅为 
92.6%，这表明 ELMAN 神经网络的预测效果与

泛化能力更好。

7 结  论

  为提高转矩数学模型的预测精度和泛化能

力，本文设计了一种基于电机 d-q 轴电流以及电

机转子位置永磁同步电机转矩观测器，得到一种

端到端的高精度的映射关系，以提高模型的准确

性。实验结果显示，本文所提出的基于 ELMAN 
神经网络的永磁同步电机转矩观测器具有与传统

转矩控制策略相同的转矩控制精度。同时相比于

反向传播神经网络模型，ELMAN 神经网络算法

拟合效果更好、鲁棒性更强。在电机参考转矩发

生改变时，具有快速的瞬态响应以及稳态性能，

可以提高电机电磁转矩的控制精度。
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