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基于双模态自适应小波粒子群的永磁同步电机

多参数识别与温度监测方法

刘朝华 1 周少武 1 刘 侃 2 章 兢 3

摘 要 提出了一种双模态自适应小波粒子群 (Binary-modal adaptive wavelet particle swarm optimization, BAWPSO) 的

永磁同步电机 (Permanent magnet synchronous motor, PMSM) 多参数识别与温度监测方法. 为了提高算法动态寻优性能,

群体被划分为正向学习和反向学习两种模态; 对处于不同模态的粒子分别采用正向学习策略与反向学习策略协同求解, 扩大

了解的搜索空间; 同时对粒子个体极值采用自适应小波算子增强学习以提高收敛精度. 永磁同步电机参数辨识结果表明所提

方法能够有效地辨识电机电阻, dq 轴电感与转子磁链等参数, 且能有效追踪系统参数变化值. 在辨识出电机定子绕阻值后, 根

据金属阻值与温度之间的线性原理间接计算定转子温度, 从而实现永磁同步电机系统温度在线监测.
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Permanent Magnet Synchronous Motor Multiple Parameter Identification and

Temperature Monitoring Based on Binary-modal Adaptive Wavelet Particle

Swarm Optimization
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Abstract A novel parameter identification and temperature monitoring approach to permanent magnet synchronous

motor (PMSM) based on binary-modal adaptive wavelet particle swarm optimization (BAWPSO) is proposed. In order

to enhance the dynamic optimal performance of the swarm, the population is split into two states involving positive

learning state and opposition learning state during the search process. The positive learning strategy and the opposition

learning strategy are applied to different state swarms respectively to exhibit a wide range exploration. An adaptive

wavelet learning mechanism is employed for accelerating the convergence accuracy of pbest. The experimental results

show that the proposed method can estimate the machine dq-axis inductances, stator winding resistance and rotor flux

linkage effectively, as well as track the varied parameter. Once the stator winding resistance is identified, the temperature

can be calculated according to the principle that the metal resistance linearly depends on its temperature. The proposed

method can realize on-line monitoring of the permanent magnet synchronous motor temperature effectively.

Key words Particle swarm optimization (PSO), permanent magnet synchronous motor (PMSM), parameter identifica-

tion, temperature monitoring, adaptive

Citation Liu Zhao-Hua, Zhou Shao-Wu, Liu Kan, Zhang Jing. Permanent magnet synchronous motor multiple parame-

ter identification and temperature monitoring based on binary-modal adaptive wavelet particle swarm optimization. Acta

Automatica Sinica, 2013, 39(12): 2121−2130

收稿日期 2012-09-26 录用日期 2013-04-15
Manuscript received September 26, 2012; accepted April 15,

2013
国家科技支撑计划 (2012BAH09B02), 国家自然科学基金

(61174140, 61203309), 教育部高校博士点基金 (20110161110035),
中国博士后科学基金项目 (2013M540628), 湖南省自然科学基金
(13JJ8014, 14JJ3107) 资助
Supported by Key Projects in the National Science and

Technology Pillar Program (2012BAH09B02), National Natu-
ral Science Foundation of China (61174140, 61203309), Doc-
toral Fund of Ministry of Education of China (20110161110035),
China Postdoctoral Science Foundation Funded Project
(2013M540628), and National Natural Science Foundation of
Hunan Province (13JJ8014, 14JJ3107)
本文责任编委 方海涛

永 磁 同 步 电 机 (Permanent magnet syn-
chronous motor, PMSM) 具有响应速度快、控制
性能好、 高密度功率等优点而被广泛地应用于新能

Recommended by Associate Editor FANG Hai-Tao
1. 湖南科技大学信息与电气工程学院 湘潭 411201 中国 2. 谢菲尔
德大学电子与电气工程系 谢菲尔德 S13JD 英国 3. 湖南大学电气与
信息工程学院 长沙 410082 中国
1. School of Information and Electrical Engineering, Hunan

University of Science and Technology, Xiangtan 411201, China
2. Department of Electronic and Electrical Engineering, Univer-
sity of Sheffield, Sheffield S13JD, UK 3. College of Electri-
cal and Information Engineering, Hunan University, Changsha
410082, China



2122 自 动 化 学 报 39卷

源发电、混合动力汽车、精密伺服系统、大型推进系

统等工业驱动系统中[1], 保障它的可靠性运行至关
重要. 由于电流的热效应, 电机运行过程中会发热,
导致温度升高, 如电机过热运行超出其极限温度范
围, 将导致电机寿命降低, 并影响电拖动系统安全运
行. 因此, 对 PMSM 系统温度在线监测具有重要的
意义. 近年来, 永磁同步电机在线温度监测研究取得
了新进展[2−3],现有大部分研究是基于温度传感器等
辅助设备完成, 而辅助设备的安装与维护代价较大,
限制了其广泛应用. 研究一种简便实用的 PMSM
系统定转子温度监测软测量方法, 将成为 PMSM 系
统状态监测的研究热点. 从参数辨识方法中得到启
发, 基于参数辨识技术的电机温度在线监测方法将
温度检测转化为黑箱模式, 只需采集电机的定子电
压、定子电流及转速等信息就能辨识出电机稳态运

行时的定转子电阻, 然后, 根据金属电阻与温度成线
性关系原理, 便可间接计算出 PMSM 定转子绕组的
温度. 另一方面, 基于参数辨识技术的电机温度在线
监测方法无需使用温度传感器等额外设备, 降低了
硬件设备开销.
实际运行中的 PMSM系统是一类强非线性、耦

合、时变动态系统,其系统参数易受温度、定子电流、
磁通饱和以及外界环境等因素影响, 常规方法难以
得到高精度参数估计值. 然而, PMSM 电机参数能

否准确辨识影响到电机控制性能以及电机状态的准

确监测. 近年来有关永磁同步电机系统参数辨识方
法主要有: 最小二乘法辨识方法[4]、扩展卡尔曼滤波

辨识方法[5]、神经网络辨识方法[6−7]、模型参考自适

应辨识方法[8−9]、快速傅里叶信号提取辨识方法[10].
现有的永磁同步电机参数辨识技术在面对复杂工况

条件下系统时变参数识别时, 存在着各自的优缺点.
最近还有一些研究人员将计算智能方法[11−12] 应用

于 PMSM 参数辨识, 此类方法将系统辨识问题转化
为系统优化问题, 只需要根据每代随机生成的种群
信息就能获得最优解. 如文献 [12] 提出了基于粒子
群的 PMSM 参数辨识算法, 借鉴了粒子群算法在单
峰优化问题上的优势, 能较好地辨识电阻和转矩, 但
无法同时准确识别系统多物理参数, 如变化的磁链
与电感. 如何对永磁同步电机多参数同时可靠识别
仍然是一大难题.
本文提出一种双模态自适应小波粒子群

(Binary-modal adaptive wavelet particle swarm
optimization, BAWPSO) 的永磁同步电机多参数
辨识与温度监测方法. 为了提高算法对非线性动态
问题的求解性能, 设计了一种双模态自适应小波粒
子群进化方法, 将粒子群体划分为正向学习群体和
反向学习群体两种模态. 对处于不同模态的群体分
别采用正向学习策略与反向学习策略进行协同求解,
采用自适应小波对粒子个体极值进行学习. 将所提

算法应用于永磁同步电机系统多参数辨识建模中.
实验表明该模型方法能同时有效辨识出电机定子电

阻、转子磁链、dq 轴电感等电机参数. 在辨识出同
步电动机定转子电阻之后, 便可计算定转子温度, 从
而实现永磁同步电动机系统温度在线监测.

1 PMSM数学模型

实际应用中忽略 PMSM 的磁场饱和、铁损和

涡流损耗, 其转子旋转坐标系 dq 轴方程可以表示如

式 (1) 所示. 在实际工程中永磁同步电机非线性因
素有两个部分: 一部分是磁场非线性因素, 另一部分
是逆变器非线性因素, 而磁场非线性因素相对于逆
变器非线性因素来说可以忽略. 在逆变器非线性因
素影响下如何获得准确的电机系统参数需要一种高

效的智能辨识算法.
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式 (1) 中, id, iq, ud 与 uq 是 dq 轴定子电流和电

压, ω 是电气角度转速; R, Ld, Lq 与 ψm 分别是

电机绕组电阻, dq 轴电感和永磁磁链. 参数集合
{R, Ld, Lq, ψm} 需要同时辨识. 由式 (1) 可知电机
方程的阶数是 2, 而待辨识的参数有 4 个. 相对于需
要辨识的参数变量个数来说, 电机方程是非满秩的.
同时由于电机的定子电阻、转子磁链以及绕组电感

这些变量随着负载和温度等变化因素易发生变化,
给辨识结果带来不确定性. 依据文献 [7] 研究思路,
永磁同步电机一般采用 id = 0 进行解耦控制与稳态
条件下通过在短时间内注入一个 id 6= 0 的 d 轴电

流, 得到一种四阶满秩电机 dq 轴离散模型如式 (2)
所示.




Ud(k) = Rid(k)− Lqω(k)iq(k)

Uq(k) = Riq(k)− Ldω(k)id(k) + ψmω(k)

Ud(k) = −Lqω(k)iq(k)

Uq(k) = Riq(k) + ψmω(k)

(2)

2 自适应双模态小波学习粒子群模型

2.1 双模态粒子群机理

粒子群 (Particle swarm optimization, PSO)
进化算法是由 Kennedy 等于 1995 年提出的一类模
拟鸟群觅食行为的计算智能方法, 具有快速迭代学
习进化的优势, 现已被广泛应用于科学与工程中[13].
研究表明粒子群算法同样基于群体智能迭代演化,
易陷入局部极值, 而该算法本身并没有提供逃离局
部解的机制. 因此, 克服粒子群算法中的停滞现象和
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提高其寻优能力的途径就是既要使算法的搜索空间

尽可能大, 同时又要充分利用群体历史有效最优信
息, 以更大的概率收敛到全局最优解. 从自然进化中
得到启迪, 群智能社会中的智能体各司其职、协同合
作. 在群体进化的过程中, 将粒子群体划分为两种不
同模态行为演化, 即为正向学习群体与反向学习群
体. 正向群体充分利用历史信息在最优解空间进行
精细搜索. 反向学习群体有潜力探索有希望的区域
以寻求更优的解, 同时又有助于种群在演化过程中
保持良好的多样性, 这样对于整个群体来说, 不会因
为遇到局部极值点而停止搜索, 群体在整个搜索过
程中都会有充足的动量在解空间中进行搜索. 其群
体行为可以用简单的自动机模型表示 (见图 1).

图 1 双模态粒子群自动机模型

(P1: 正向学习态; P2: 反向学习态; Pop: 群体)

Fig. 1 Binary modal PSO automata model (P1: positive

learning state; P2: opposition learning state;

Pop: population)

2.2 正向学习策略

鸟类、鱼群等微粒在群体中协作比单独行动时

能更快地进行觅食. 如果粒子群中的一个微粒找
到了食物, 其他成员也可向着本群粒子的历史最优
信息飞行. 在正向学习状态下粒子群行为与传统
的粒子群算法一致. 设粒子群体规模为 N , 每个粒
子在 D 维搜索空间中, 记粒子 (i = 1, 2, · · · , N) 的
当前位置是 Xi = Xi1, Xi2, · · · , Xik, 飞行的速度为
Vi = Vi1, Vi2, · · · , Vik, 每个粒子当前找到的最优解
为 Pid, 种群当前找到的全局最优点为 Pgd. 为了减
少进化迭代过程中粒子离开搜索空间的可能性, 通
常限定 Vmin ≤ Vid ≤ Vmax.

Vid(t + 1) = ωVid + C1 × rand()(Pid −Xid)+

C2 × rand()(Pgd −Xid) (3)

ω 为惯性权重. 一般随着进化线性减少, C1, C2 为

调节 Pid 和 Pgd 相对重要性的参数, rand() 为生成
介于 0 和 1 之间的随机数. 这样, 可以得到粒子迭
代的下一位置:

Xid(t + 1) = Xid(t + 1) + Vid(t + 1) (4)

2.3 反向学习策略

基本粒子群运动过程中, 以随机过程进行迭代,
易出现搜索停滞现象. 研究表明在没有得到种群的
先验知识条件下, 算法的进化速度与初始个体到
最优个体之间的距离有关[14]. 如果能选择一个靠

近最优个体的位置开始搜索, 在一定程度上能加速
算法的收敛速度. 反向学习机理 (Opposition-based
learning, OBL) 由 Rahnamayan 等所提出的一种
能改善其他进化算法搜索性能的寻优机理[14], 将当
前搜索空间的解映射到另一个空间, 算法在当前搜
索空间和映射空间中并行搜索, 这样具有更大的概
率搜索到满意解．基于反向学习机理操作可以促使

粒子群演化过程的跃变, 从而使算法具有较高的收
敛速度, 同时又有助于种群在演化过程中能保持较
好的多样性, 不容易陷入局部最优. 反向学习机理如
下.
定义 1. 假设实数 x, 且 x ∈ [a, b], 则定义

x̃ = a + b− x 为实数 x 的反向数. 根据这一定义扩
展到高维向量, 可得出高维反向映射定义.
定义 2. 假设ppp = (x1, x2, · · · , xD)是D维空间

中的一个点, 其中, xi ∈ [ai, bi], ∀i ∈ (1, 2, · · · , D),
则定义反向点 p̃pp = (x̃1, x̃2, · · · , x̃D), 其中, x̃i 满足

x̃i = ai + bi − xi.
定义 3. 由定义 1 与定义 2 可知, 假定 ppp =

(x1, x2, · · · , xD) 是D 维空间中一个点, 又假设 f(·)
是衡量该点的适应度函数, 根据反向点的定义, 令
p̃pp = (x̃1, x̃2, · · · , x̃D) 为 ppp = (x1, x2, · · · , xD) 的反
向点, 如果满足 f(p̃pp) ≥ f(ppp) (计算符号 “≥” 为优
于), 则向量 p̃pp 代替向量 ppp, 否则继续采用向量 ppp, 同
时评价 ppp 和反向 p̃pp 的适应度得到相对最优点. 从反
向学习机理可知, 其搜索空间不断地向目标空间靠
近. 反向学习搜索空间跃变示意 (一维空间、二维空
间以及多维空间) 如图 2 所示.

图 2 搜索空间反向学习示意图

Fig. 2 The illustration of opposition learning in

the search spaces

定义 4. fk
best(M), fk

best(M − t) 表示各普通种
群第 k 个粒子当前与上 t (t ≥ 1) 代的个体极值适应
度, M 为当前迭代次数. 其第 k 个个体成长性度量

Ck 如下式.

Ck =
fk
best(M)− fk

best(M − t)
fk
best(M) + ε

(5)

上式中 ε > 0, 为平滑系数.
定义 5. 第 k 个体成长性度量 Ck < λ (λ > 0
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的阈值), 表示该个体最优极值基本上没有得到进化,
为防止其搜索速度停止, 粒子 k 的速度与位置更新

如下.

Vkd(t + 1) = Vkd + C1 × rand()(Pkd −Xkd)+

C2 × rand()(Pgd −Xkd) (6)

xkd(t + 1) = ad(t) + bd(t)− xkd(t + 1)

ad(t) = min(xkd(t)), bd(t) = max(xkd(t)) (7)

双模态动态行为表明对于整个粒子群来说, 不会因
为遇到局部极值点而停止搜索, 群体在整个搜索过
程中都会有充足的动量在搜索空间中进行搜索, 算
法找到全局最优值的概率将大大提高.

2.4 自适应小波算子增强学习机制

粒子群中个体极值在进化过程中有着重要的作

用, 群体中的全局最优值也是产生于个体极值集合
中, 个体极值的信息流动与增强学习将影响到算法
整体寻优速度与求解精度, 为了提高个体极值动态
寻优性能, 为了加强群体中个体极值最优信息流动
与交互学习能力, 对群体微粒的个体极值进行自适
应小波算子增强学习.
2.4.1 小波机理

文献 [15] 研究表明小波函数 Ψ(x) 的正总动量
等于负总动量且幅值是有界的, 即大多能量都限制
在有限的时空区域内, 其幅值空间是动态变化的. 其
母波函数如下所示.

ψ(x) = e−
x2
2 cos(5x) (8)

而Morlet 小波具有良好的动态特性与时频特性, 能
够代表小波函数动态变空间的特性, 如下式所示.

σ =
1√
a
e
−ϕ

a
2 cos

(
5

(ϕ

a

))
,

ϕ ∈ [−2.5a, 2.5a]
(9)

图 3 Morlet 小波图像

Fig. 3 The figure of Morlet wavelet

2.4.2 自适应变尺度小波

由式 (9) 可以得出随着参数 a 的增加小波幅值

相应不断地减少, 为了避免手动调节 a 的繁琐, 于是

提出自适应 a, 其表达式如式 (10) 所示.

a = amin + (amax − amin)
t

T
(10)

amax 与 amin 分别是 a 的上限与下限; t 为当前迭代

次数, T 为总的迭代参数, 此时, a 随着代数自适应

增加, 幅值 Ψ(x) 自适应动态微调, 其微调过程如图
4 所示, 在迭代初期时的学习空间较大, 迭代后期学
习空间逐渐动态微调. 小波函数动态变空间学习算
子能克服以往固定半径学习算子的缺陷.

图 4 自适应小波图形

Fig. 4 The figure of the adaptive wavelet

个体极值自适应小波学习策略是利用群体中历

史最优信息与邻域最优信息来激励当前微粒个体极

值进化学习,加速群体优良信息传播,提高收敛速度.
在双模态自适应小波粒子群算法中, 个体极值位置
依据概率一部分对自身的历史最优个体极值 pbest

进行增强学习, 另一部分向邻域其他粒子历史个体
极值 pbest 进行学习. 这样可以促进群体间各粒子
最优信息的流动, 同时可以增强群体多样性进化、抑
制局部最优. 小波增强学习策略如下.

pbestd
j = pbestd

j + σ(xd
max − xd

min)pbestd
ni

(11)

式中 σ 为式 (9) 中表述的自适应变尺度小波, pbestd
j

为普通种群中待学习个体极值 j 的第 d 维, pbestd
ni

表示选择被学习对象的个体极值位置, ni 为随机选

择, 如果生成的随机数 rand 大于概率 pc, 则 ni 选

取的是自身个体的 pbest位置,否则是选取其他个体
的 pbest 位置. 由小波增强学习机理可知, 任意粒子
个体极值位置可以向群体中不同个体极值位置学习,
增强了个体极值的沿不同优良信息的学习进化能力.

3 永磁同步电机多参数辨识与温度监测模型

对于一个确定模型参数未知系统, 其系统参数
辨识问题可归结为一个系统优化问题. 辨识的基本
原理是通过理论模型输出与实际系统输出的误差来

建立约束型目标优化函数. 针对永磁同步电机系统,
注入信号来获得满秩参考模型; 然后, 利用辨识方法
选取数学模型中未知参数的合适值, 使得测量信号
与理想模型之间的误差函数值取得最优目标; 最后,
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依据定子电阻的变化来实现温度监测, 参数辨识与
温度监测模型结构如图 5 所示.

图 5 永磁同步电机多参数辨识与温度监测模型

Fig. 5 The multi-parameter identification and

temperature monitoring model of PMSM

由图 5 可知, 当采样的电流电压值被发送到上
位 PC 机后, 将被传递给基于 Visual C++6.0 的
BAWPSO 程序以进行 PMSM 多参数辨识. d 轴电

压 ud 与 q 轴电压 uq 被当做永磁同步电机实际模型

和理想模型的输入, 通过实际模型电压输出和理想
模型电压输出的差来构造目标函数, 通过辨识算法
对待辨识参数值进行搜索寻优, 选择最优目标函数
M 次运行平均结果所对应的参数向量即为所辨识

的实际电机参数值. 适应度函数如式 (12) 所示.

minF (P̂ ) =

M∑
k=1

f(p)

M
(12)

f(p) =
n∑

k=1

w1‖(Ud0(k)− Ûd0(k))‖+

w2‖Uq0(k)− Ûq0(k))‖+ w3‖(Ud(k)− Ûd(k))‖+
w4‖Uq(k)− Ûq(k))‖ (13)

式 (13) 中, 符号 ∧ 为实际测量输出值, 权重系数
0 < w1, w2, w3, w4 < 1 为上式 4 个目标函数的权重
系数, 且 w1 + w2 + w3 + w4 = 1, 根据文献 [16] 有,
第 i 个目标函数的权重系数为 wi = fi/

∑n

i=1 fi, fi

为第 i 个目标函数. 在这里, 由式 (2) 可知每个目标
都同等重要, 所以取 w1 = w2 = w3 = w4, 系统的参
数辨识等同于多维动态函数优化问题, 由于实际系
统不稳定性及目标函数存在有局部极值点等, 需要
寻求一种多样性好、收敛速度快的自适应智能方法

来求解此目标函数. 而本文所提出的 BAWPSO 算
法在优化初期, 群体搜索能力较强, 算法主要集中在
正向学习状态下寻优. 随着迭代的进行, 个体寻优速
度减慢, 群体转化为两种状态, 一部分粒子转为反向
学习状态, 解搜索空间进一步扩大有利于寻找优良
解区域. 同时设计自适应小波算子对粒子群个体极
值进行有指导性的学习, 优良信息通过邻域传播, 进
而加速群体收敛速度. BAWPSO 算法既有着广阔
的解空间, 又有着高效的精细搜索策略, 因此, 算法

具有收敛速度快和求解精度高的特点适合于永磁同

步电机参数辨识动态问题求解.
基于 BAWPSO-PMSM 参数辨识与温度监测

算法如下所示:
BAWPSO-PMSM 参数辨识与温度监测算

法

步骤 1. 算法相关参数初始化, 群体初始化与编
码, 电压、电流等电气信号输入;
步骤 2. 执行 BAWPSO 算法, 一部分粒子正

向学习, 一部分粒子反向学习, 个体极值小波增强学
习;

步骤 3. 基于 BAWPSO 算法的 PMSM 参数

估计, 计算可辨识系统状态变量, 输出参数向量, 计
算得到误差目标函数;
步骤 4. 目标函数优化计算;
步骤 5. 最优结果选择;
步骤 6. 计算定子绕组温度, 实现温度监测;
步骤 7. 是否达到退出条件, 如果没达到退出条

件则执行步骤 2;
步骤 8. 最优结果输出;
步骤 9. 算法结束.

4 实验

4.1 永磁同步电机参数辨识与温度监测的建模与实

验

一套永磁同步电机驱动系统被用来验证本文所

提出的方法. 由图 6 所示, 电机稳态工作时的电流由
霍尔传感器检测并发送到 DSP, DSP 内置 AD 转换
器进行采样并保存到外部 RAM 里. 此外, 矢量控制
dq 轴 PI 调节器输出值和直流母线电压被用来计算
给定电压值.

图 6 基于双模态自适应小波粒子群算法的永磁同步电机多

参数辨识与温度监测系统

Fig. 6 The PMSM multi-parameter identification and

temperature monitoring system based on the BAWPSO

由图 6 可知, 当采样的电流电压值被发送到上
位 PC 机后, 将被传递给基于 VC++ 6.0 的 BAW-
PSO 程序系统, 以进行电机绕组电阻、dq 轴电感、
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磁链辨识. 辨识后的数据再通过串口传递给电机
系统以便于控制与监测, 识别出来的参数可以用于
电机状态监测与控制, 如可以依据定子绕组的阻值
变化来进行电机温度监测. 主要利用 PC 机的高
性能计算能力, PC 机的计算能力强于普通嵌入式
微型计算机系统, 这样基本能实现实时准确辨识.
PC 机配置为: AMD Athlon(tm) II X2 250 处理
器, 主频 3.0GHz, 4 GB 内存, Windows XP, Vi-
sual C++ 6.0 软件平台上进行. 表 1 是所用永
磁同步电机的物理参数. 实验设计: 所有的实验在
AMD Athlon(tm) II X2 250处理器,主频 3.0GHz,
4GB 内存, Windows XP, Visual C++6.0 软件平
台上进行. 文中用于比较的混合粒子群算法有 HP-
SOM (Hybrid PSO with mutation) 算法表示基
于随机均匀变异的微粒群算法[17], HGAPSO (Hy-
brid PSO with genetic algorithm) 为基于遗传算
法的混合微粒群算法[18], HPSOWM (Hybrid PSO
with wavelet mutation) 为基于小波变异的微粒群
算法[15], CLPSO (Comprehensive learning PSO)
为全面学习粒子群算法[19], APSO (Adaptive PSO)
表示一种自适应模糊分类粒子群算法其参数设置

参照文献 [20], OPSO (Opposition-based learning
PSO) 为基于反向学习的粒子群算法. 实验参数
设置: HPSOM、HGAPSO、HPSOWM 等混合粒

子群算法参数设置参照文献 [15]. 为了保证测试
公平, 所有粒子群算法规模为 30, 文中 BAWPSO
算法 ω ∈ [0.91, 0.4], C1 = C2 = 1.49445. 由于
PMSM 多参数辨识需要实时性, 设定最大迭代代数
T = 300, 所有算法运行 30 次. 为了充分证明文
中所提方法模型的有效性, 在两种不同工况条件对
PMSM 参数进行辨识.

表 1 永磁同步电机参数

Table 1 The design parameters of PMSM

参数 数值

额定电流 4A

额定转速 400 rpm

直流母线电压 36V

测量的定子绕组电阻 (T = 25◦C) 0.330Ω

外部接线电阻 0.043

自感 2.91mH

互感 −0.330mH

d 轴电感 3.24mH

q 轴电感 3.24mH

磁链 77.6mWb

极对数 5

4.2 常温工况下的 PMSM多参数辨识结果

表 2 中 R, Ld, Lq, ψm 分别表示定子绕组电阻、

磁链、d 轴电感、q 轴电感. 表 2 中Mean、Std.Dev
分别表示适应度的均值、标准方差. 从上述表 2中可

以看出文中 BAWPSO 算法平均值与标准均方差均
优于其他几种变种 PSO 算法. 表 2 中 t-value 是 t-
test的计算值, t-test (t-value)[15] 是一种用于区分两
种算法优劣的统计方法, t-value 可以通过查表得到
两算法的置信区间. 从 t-value 值可以看出, BAW-
PSO 与其他几种变种粒子群算法的 t-value 值均高
于 1.26, BAWPSO 算法在常温条件下对 PMSM 多
参数辨识效果明显优于其他几种变种 PSO 算法, 与
其他算法相比具有 95% 的置信度. 常温条件下多种
算法的 PMSM 多参数辨识结果目标函数适应度收

敛曲线如图 7 所示. 从图 8 可以看出本文 BAW-
PSO 辨识曲线值能收敛到稳态值. 其他几种变种粒
子群算法在辨识过程中, 所辨识的 PMSM 参数值出
现较大的波动与误收敛现象, 这主要是因为实际电
机运行状态非线性程度高, 目标函数存在有局部极
值点等, 对于解搜索空间不大、稳健性不好、全局寻
优能力不强的算法难以得到高精度参数估计值. 所
以与其他变种粒子群相比, BAWPSO 得到更好的
辨识结果, 更适合动态问题求解. 从图 8 可以看出
BAWPSO 算法常温条件下对 PMSM 多参数辨识

结果很准确, 能有效地辨识电机电阻, dq 轴电感与

转子磁链, 且收敛速度较快, 所估算出来的的电阻
值 (0.3723Ω) 几乎等于用 LCR 电桥测得的实际值
(0.373Ω). 转子磁链值 (77.9mWb) 和设计手册里
的转子磁链值 (77.6mWb) 大小几乎一致. 但与电
机手册设计值略有一些微小差别, 其主要原因在于
电机运行过程中, 存在各种扰动与干扰, 参数出现时
变现象.

图 7 常温条件下多种算法的 PMSM 多参数辨识

适应度收敛曲线

Fig. 7 The fitness convergence curves of seven PSOs on

PMSM parameter identification with normal temperature

4.3 变温工况下的 PMSM多参数辨识结果

为了验证电机在温度变化条件下, BAWPSO
算法能否有效跟踪永磁同步电机系统参数变化能力.
为了验证所提算法对非线性动态系统时变参数的跟
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表 2 常温条件下多种算法的 PMSM 多参数辨识结果比较

Table 2 Result comparisons among seven PSOs on PMSM parameter identification with normal temperature

T = 300 HPSOM HGAPSO HPSOWM CLPSO APSO OPSO BAWPSO

R(Ω) 0.351 0.368 0.370 0.359 0.374 0.351 0.3723

Ld (H) 0.0041 0.00299 0.00378 0.0036 0.00341 0.0022 0.00328

Lq (H) 0.00389 0.0039 0.0039 0.0039 0.00391 0.0039 0.00382

ψm (Wb) 0.0786 0.0783 0.0782 0.0785 0.0782 0.0787 0.0779

Mean 1.844 2.69 1.255 2.88 4.99 2.21 1.07

Std.dev 0.587 1.56 0.913 1.97 3.43 0.799 0.069

t-value 8.51 7.24 1.38 6.44 8.06 9.58 0

踪能力, 利用热风枪持续加热电机外壳 20 分钟后,
然后, 利用所提算法对永磁同步电机多参数进行识
别.
表 3 为加热条件下多种算法的 PMSM 多参数

辨识结果, 从表 3 中可以看出文中 BAWPSO 算法
适应度平均值优于其他几种变种 PSO 算法. 说明
算法 BAWPSO 在加热条件 PMSM 参数辨识具有

优势. BAWPSO 与其他 5 种变种粒子群算法的 t-
value 值均高于 2.06, BAWPSO 算法在常温条件下
对 PMSM 多参数辨识效果明显优于其他 6 种变种
PSO 算法, 具有 98% 的置信度. 从图 9 可以看出
BAWPSO 算法所辨识的参数较为稳定, 同时具有

很好的动态跟踪性能. 电阻值由于温升从 0.3723Ω
上升到 0.481Ω, 同时转子永磁磁链幅值由于温升作
用由 77.9mWb 降到 76.2mWb, dq 轴电感也将相

应改变但变化不大, 温度升高电阻值必然升高, 由式
(1) 可知电阻增大引起磁场密度将降低, 这一趋势是
正确的. 由辨识结果可知, 本文所提方法 BAWPSO
算法能够很好跟踪电机定转子温度的变化而变化,
具有时变参数跟踪能力, 能够有效实现系统多参数
同时识别与状态估计. 从图 10 可以看出在加热条件
下, 本文 BAWPSO 辨识值能收敛到稳定值, 其他变
种粒子群算法在辨识过程中, 所辨识 PMSM 参数值
出现较大的波动现象及其误收敛, 这主要是因为实

图 8 常温条件下 PMSM 多参数辨识值

Fig. 8 Identified parameters with normal temperature
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表 3 加热条件下多种算法的 PMSM 多参数辨识结果比较

Table 3 Result comparisons among seven PSOs on PMSM parameter identification with temperature variation

T = 300 HPSOM HGAPSO HPSOWM CLPSO APSO OPSO BAWPSO

R (Ω) 0.509 0.541 0.586 0.552 0.555 0.485 0.481

Ld (H) 0.0037 0.0033 0.0037 0.0037 0.0030 0.0028 0.00273

Lq (H) 0.0036 0.0035 0.00336 0.0036 0.0035 0.0037 0.00368

ψm (Wb) 0.0753 0.0746 0.0732 0.0745 0.074 0.0761 0.0762

Mean 3.707 3.6 2.378 5.75 5.57 2.47 0.767

Std.dev 0.877 1.57 1.349 2.54 3.32 1.19 0.757

t-value 16.83 11.16 7.10 13.12 9.89 8.17 0

图 9 加热条件下多种算法的 PMSM 多参数辨识

适应度收敛曲线

Fig. 9 The fitness convergence curves of seven PSOs on

PMSM parameter identification with temperature

variation

图 10 加热条件下 PMSM 多参数辨识值

Fig. 10 Identified parameters with temperature variation

际电机运行状态随着温度的变化而呈现强非线性,
目标函数存在有局部极值点等, 算法寻优能力不强
难以得到高精度参数估计值. 而本文的 BAWPSO
方法具有较好的动态跟踪能力, 能跟踪 PMSM 系统
变化的参数值.

4.4 永磁同步电机定子绕组温度在线监测

金属除了在绝对零度及熔点附近外, 其电阻与
其温度之间存在严格的线性关系, 其关系数学表达
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式如下式所示.

R = R0[1 + α(T − T0)] (14)

式中, R 为温度 T 下的金属电阻, R0 为参考温度

T0 下的金属电阻 (文中的 T0 为常温 25◦C), α 为电

阻温度系数, 对于金属铜, 其参数 α 为 0.004. 在算
法辨识出 PMSM 转子电阻之后, 根据上式便可反演
计算出定转子温度, 从而实现永磁同步电机定转子
实现温度在线监测, 基于 BAWPSO 算法的 PMSM
的温度监测曲线如图 11 所示. 图 11 (a) 为持续加
热 20 分钟后的温度曲线, 图 11 (b) 为加热 20 分钟
后冷却 9 分钟的温度曲线. 从图 11 (a) 可以得出加
热初始时, 由于受热不均电阻快速升高, 所以温度较
高, 后期电阻值趋于稳定, 所以后期温度趋于平稳.
从图 11 (b) 可以看出电阻加热后冷却过程中, 温度
曲线呈非线性下降趋势, 这一现象满足金属物理退
温过程为非线性递减退火过程. 以上实验结果可以
得出基于 BAWPSO 参数辨识技术的永磁同步电机
定转子温度在线监测方法是可行的.

图 11 基于 BAWPSO 算法的 PMSM 定子绕组

温度监测曲线

Fig. 11 The curves of PMSM stator winding temperature

monitoring based on the BAWPSO

5 结论

针对永磁同步电机多参数识别与温度监测问题,
提出了一种基于双模态自适应小波粒子群的永磁同

步电机多参数辨识与温度监测方法. 在算法设计方

面将粒子群体分为正向学习群体和反向学习群体两

种模态, 增强了解的搜索空间. 对粒子群个体极值
运用自适应小波学习增强了优良信息在个体中流动,
提高收敛精度, 改善粒子群搜索能力. 将所提算法应
用于永磁同步电机多参数辨识与温度监测中. 将该
方案在一个永磁同步电机 (PMSM) 驱动平台上进
行了验证, 实验结果表明该模型方法不需要依赖电
机数据手册设计值, 能同时辨识出系统多个物理参
数; 且能跟踪电机各参变量的变化值, 依据定子绕组
随温度变化而呈线性关系, 即可间接计算定转子温
度, 从而实现永磁同步电机系统温度在线监测.
从实验结果与分析来看, 本文所提方法适合永

磁同步电机多参数辨识与温度监测. 同时本文提出
的永磁同步电机多参数辨识技术可应用于电动机状

态监测与故障诊断系统, 可降低额外的硬件设备开
销. 下一步工作计划中将进一步提高算法的多样性
分布, 有利于促进算法的全局收敛性, 提高算法的鲁
棒性增强对非线性动态系统时变参数的稳健估计能

力; 并将所提方法与并行计算技术结合, 研究一种基
于并行计算方法的永磁同步电机参数辨识与温度监

测, 提高对非线性动态系统时变参数识别的实时性
与快速性, 使之更适合工程实际应用.
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