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Modeling and simulation of current control for permanent magnet synchronous motors based on multilayer perceptron neural networks
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Abstract

In the traditional finite control set model predictive current control(FCS-MPCC) for a permanent magnetic synchronous motor (PMSM), periodic delay caused by computational latency and hardware register update mechanisms leads to control commands lagging behind actual motor states, thereby impairing dynamic response and control stability of the PMSM. To address the issue, this paper introduces a two-step finite control set model predictive current control(FCS-MPCC) method. By predicting two-step current states simultaneously and generating control commands for the current time step in the previous cycle, the introduced method effectively reduces the impact of control delay and improves prediction accuracy. However, while the two-step FCS-MPCC method enhances control performance, the more complex computational logic increases the computational burden, limiting its real-time applicability. To overcome the limitation, the paper proposes a method based on the multilayer perceptron(MLP) neural network, which replaces traditional model predictive control strategies with a data-driven method. By learning the optimization rules of the two-step FCS-MPCC, the MLP neural network can replicate its control performance without requiring online computational efforts. The simulation results demonstrate that the proposed method exhibits strong robustness under secondary load disturbances, further validating its potentials for application in motor control.

摘要

永磁同步电机(PMSM)的传统有限控制集模型预测电流控制(FCS-MPCC)方法中, 由于计算延时和硬件寄存器更新机制引入的周期性延迟, 控制指令滞后于实际电机状态, 削弱了动态响应和控制稳定性。为解决这一问题, 引入两步有限集模型预测电流控制(T-FCS-MPCC), 通过同时预测两步电流状态, 在上一周期生成当前时刻的控制指令, 从而有效降低控制延时的影响, 并提升预测精度。然而, T-FCS-MPCC虽然改善了控制性能, 但更复杂的计算逻辑增加了计算负担, 降低了其实时性。为此, 提出基于多层感知机(MLP)神经网络的方法, 以数据驱动方式代替传统模型预测控制策略。MLP神经网络通过学习T-FCS-MPCC的优化规则, 能够较好地复现其控制性能, 且不需要在线控制计算。仿真研究表明, 该方法在二次负载干扰下表现出良好的鲁棒性, 进一步验证了其在电机控制中的应用潜力。
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永磁同步电机(PMSM)因其高效率、高功率密度以及优异的动态性能, 广泛应用于电动车辆、机器人、工业控制等领域[1–3]。为了满足现代工业对高精度、高响应速度的要求, 一些现代控制方法被提出并应用于电机驱动系统, 以达到令人满意的性能。滑模控制因其优异的抗扰性能广泛应用于PMSM控制, 但传统方法的抖振问题限制了其实用性，可以通过改进的自适应趋近律和扩展状态观测器, 有效抑制抖振, 提升动态性能和鲁棒性[4–5]。鲁棒控制因其处理参数不确定性和外部扰动的能力而备受关注, 但设计通常依赖保守假设, 可能导致性能下降。改进方法如：两自由度鲁棒控制器结合电机非线性特性, 实现全局指数稳定性；自适应鲁棒控制器则通过电流约束变换和参数自适应估计, 显著提升了高功率PMSM系统的抗扰性能和适用性[6–7]。自适应模糊控制结合模糊逻辑系统和全状态约束技术, 能逼近未知非线性函数并确保系统信号有界, 适应复杂应用场景[8–9]。这些方法从不同方面提高了电机的控制性能。
在众多控制策略中, 模型预测控制(MPC)因其优化控制能力和灵活的约束处理特点而备受关注[10]。MPC主要分为2类: 连续控制集模型预测电流控制(CCS-MPC)和有限控制集模型预测电流控制(FCS-MPC)[11–12]。与CCS-MPC方法需要使用脉宽调制器不同, FCS-MPC只需考虑有限数量的逆变器开关状态, 并通过成本最小化函数选择最佳开关状态直接输出驱动电源转换器, 使用起来更为方便[13]。在PMSM驱动系统中, FCS-MPC根据不同的控制目标, 主要可分为3种类型: 模型预测电流控制(FCS-MPCC)、模型预测转矩控制(FCS-MPTC)以及模型预测速度控制(FCS-MPSC)[14–16]。其中FCS-MPCC因其控制结构简洁且代价函数中无需权重系数, 而被广泛应用[17]。
本文的研究是以FCS-MPCC为基础，由于FCS-MPCC方法需要在每个控制周期内遍历所有的电压矢量进行优化计算，这种计算量较大且耗时较长，可能会降低PMSM系统的性能，从而降低最佳控制的效果。同时控制系统存在硬件寄存器更新机制的周期性延迟问题，控制指令往往滞后于电机的实际状态，从而削弱了系统的动态响应性能和控制稳定性。
为了解决FCS-MPCC方法在动态响应性能和控制稳定性方面的挑战, 在此提出了一种改进的两步有限控制集模型预测电流控制(T-FCS-MPCC)方法。该方法通过同时预测两步电流状态, 在上一控制周期生成当前时刻的控制指令, 有效降低了控制延时的影响, 并提升了预测精度。然而, T-FCS-MPCC方法复杂的计算逻辑进一步加剧了计算负担。
为了减轻控制的计算量, 进一步引入了基于多层感知机(MLP)神经网络的控制方法。MLP具有强大的非线性映射能力和并行计算优势, 可以逼近复杂的输入输出关系, 从而替代传统的T-FCS-MPCC方法, 显著降低模型预测控制算法在线计算的复杂度, 提高了控制系统的实时性。通过算法仿真, 验证了所提出方法在动态响应、稳态性能和鲁棒性方面的优势, 为PMSM的高效控制提供了一种新的解决方案。
本文的结构安排如下: 第一部分介绍有限集模型预测电流控制的数学模型及仿真; 第二部分详细描述MLP神经网络模型的训练和仿真以及在DSP芯片的预部署工作; 第三部分对研究工作进行总结并展望未来发展方向。
1 有限集模型预测电流控制
1.1 同步坐标系上PMSM数学模型
以表贴式PMSM为具体对象, 假设定子三相绕组对称并以星形连接, 气隙磁场呈均匀正弦分布, 磁路线性, 忽略铁心损耗, 转子无阻尼绕组。在此假设下, PMSM的电压方程可在同步坐标系下表示为：

式中：ud和uq为d-q轴电压; id和iq为d-q轴电流; Ld和Lq为d-q轴电感, 因为表贴式PMSM气隙较大且永磁体磁导率接近空气, 所以平行和垂直于磁场方向的磁路对称, 定子直轴和交轴电感近似相等；ω为电角速度；R为定子电阻；ψf为永磁体在d轴产生的磁链。
1.2 单步有限集模型预测电流控制
1.2.1 预测模型
基于d-q轴电压方程, 预测模型可以通过前向差分公式得到：

式中: [image: equation]和[image: equation]为下一时刻的d-q轴电流预测值; [image: equation]和[image: equation]为当前时刻的d-q轴电流; [image: equation]和[image: equation]为控制输入电压; Ts为采样时间。
1.2.2 代价函数及寻优
FCS-MPCC是通过代价函数对多种可能的控制动作进行评估, 并选择最优动作以最小化跟踪误差。代价函数通常包括多个目标项, 以确保系统在满足不同控制需求和物理约束的同时, 达到优化状态。代价函数可表示为

式中: [image: equation]和[image: equation]是d轴和q轴电流的参考值; [image: equation]和[image: equation]是预测模型下一时刻的电流; α和β是对应的权重系数, 用于调整d轴和q轴电流跟踪的相对优先级。J限幅是限幅代价项, 用于表示物理限制条件。限幅形式可分为硬限幅和软限幅。
硬限幅: 当电流或电压超出预设范围时, 赋予超限动作极高的代价(通常为无穷大), 确保控制动作不会选择超限状态。
软限幅: 当电流或电压超限时, 给予一定的惩罚代价, 但不完全排除该控制动作, 适用于灵活调整的场合。限幅代价项表示为

式中, G为限幅代价的权重系数。当电流未超出限制范围时, 限幅代价为零, 超限时则增大代价值, 从而避免选择带来过大电流的控制动作。
在控制动作选择与优化中, FCS-MPCC通过对控制动作的穷举搜索, 选择最优控制策略。以三相两电平逆变器为例, 其共有8种开关状态, 对应8个不同的电压矢量, 如表 1所示。
在每个控制周期内, FCS-MPCC通过以下步骤来选择最优控制动作:
计算预测模型: 在每个候选开关状态下, 利用预测模型计算下一时刻的状态量(如电流、速度等)。
评估代价函数: 计算每种开关状态下的代价函数J(u), 综合考虑电流跟踪误差和限幅条件。
选择最优控制动作: 选择代价函数最小的开关状态作为当前时刻的最优控制动作。
FCS-MPCC可以有效地选择最优控制动作, 确保系统在约束条件下高效运行。忽略限幅项, 简化后的代价函数为

这种简化处理适用于对硬件限制要求不严格的场合, 既减少了代价函数的计算量, 又在一定程度上保证了控制的有效性。
图 1给出了FCS-MPCC仿真原理图, 这种传统的电流预测控制在k时刻计算出基于当前电机状态的最优电压矢量, 但因计算延时, 控制指令的执行将滞后于实际状态。这种延时削弱了动态响应和控制稳定性。在实际电机控制中, 工作寄存器用于输出控制信号, 而影子寄存器作为缓冲, 在不干扰当前PWM输出的情况下更新参数, 这进一步加剧了控制滞后。
表1 
电压矢量

	[image: thumbnail]	图1 FCS-MPCC仿真原理图



1.3 两步有限集模型预测电流控制
为了解决硬件延迟的影响, 引入两步有限集模型预测电流控制(T-FCS-MPCC)。在每个控制周期内同时预测两步电流状态, 输出下一周期的最优电压矢量。当前时刻的控制指令在上一周期已生成, 有效消除了单步预测的延时问题。相比之下, 两步预测还使得控制信号能够更早地调整, 提升了对电机状态的预测精度, 从而改善动态性能和控制稳定性。其预测模型可表示为

两步模型预测的代价函数表示为

由于零电压矢量V0和V7对T-FCS-MPCC的控制效果相同, 并且代价函数的计算结果也相等, 两者的选择取决于遍历顺序, 所以按照(5)式和(7)式设计的代价函数, 控制结果只会出现7种开关状态。这样会导致冗余开关状态未被充分利用, 开关频率分布不均, 增加功率器件的开关损耗和缩短功率器件的寿命。为了改善这一状况, 在代价函数中加入开关变换次数的惩罚项, 提升系统的稳定性和整体性能。

式中: fsw为预测开关状态与当前开关状态之间需要转换的开关次数; α为权重系数0.002 5。
两步模型预测在Matlab中s-function流程图见图 2。调用模型实现电机控制的原理图见图 3, 该控制还需要q轴速度外环比例积分的配合。
仿真系统中电机主要的参数配置如表 2所示。
仿真在速度外环设计了一个阶跃变化的转速参考信号, 其范围由20 r/min突变至30 r/min。仿真结果如图 4所示, 电机转速能够快速且平稳地跟踪参考信号的变化, 转速曲线能快速达到稳态。
为了进一步评估系统的抗干扰能力, 仿真中引入了20%的负载扰动。扰动在多个随机时刻施加, 使电机负载在20~22 N·m范围内波动。仿真结果如图 5所示, 当负载扰动发生时, 转速出现19%的轻微波动, 系统在0.08 s时间内恢复稳态。这表明, T-FCS-MPCC算法在抑制扰动方面表现出较强的鲁棒性和稳定性。
通过仿真实验, 验证了T-FCS-MPCC算法在PMSM控制中的有效性和适用性。为后续神经网络的学习奠定了理论与实践基础。
	[image: thumbnail]	图2 s-function代码流程图
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表2 
电机主要参数

	[image: thumbnail]	图4 电机转速
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2 基于T-FCS-MPCC控制的多层感知机神经网络学习
FCS-MPCC由于需要在每个控制周期内遍历所有8个电压矢量, 计算量较大且耗时较长, 限制了其在高性能电机控制中的应用。尽管改进的T-FCS-MPCC算法优化了控制性能, 但更复杂的计算逻辑进一步加剧了计算负担。为此引入多层感知机(MLP)神经网络, 通过数据驱动的方式代替传统的模型预测控制策略, 以显著降低计算复杂度。MLP网络以其强大的非线性映射能力和并行计算效率, 能够逼近复杂的输入输出关系, 同时结合多种控制策略的优势, 提升控制效果。MLP网络能够融合模型预测电流控制与传统PI控制的优点, 实现不同运行工况下的高效控制。
2.1 数据采集与预处理
首先需要采集T-FCS-MPCC算法相关数据作为网络训练样本。数据采集与预处理过程包括以下3个步骤。
1) 输入特征信号
从Simulink仿真中采集6组控制信号, 包括[image: equation], 作为神经网络的输入特征。这些信号涵盖了系统的关键信息, 是神经网络学习的基础。
2) 输出状态信号
将T-FCS-MPCC的3个输出状态信号Sa, Sb, Sc转化为分类标签, 映射为1~8的整数, 代表 8种控制状态。这些标签为神经网络提供了明确的学习目标。
3) 数据划分
将采集的数据集随机划分为训练集(90%)和测试集(10%), 以优化模型训练和评估其泛化能力。
2.2 神经网络模型设计与训练
MLP是一种经典的前馈神经网络, 常用于复杂非线性系统的建模。由于永磁同步电机是一个多变量的、强耦合的非线性系统, 使得MLP具有较强的建模优势。所设计的MLP模型用于替代传统T-FCS-MPC控制策略, 实现永磁同步电动机运行的在线实时控制。神经网络的离线训练将取代MPC繁重的计算负担, 从而提高算法的计算速度。
图 6给出了MLP神经网络的5层架构, 其数学方程可以表示为(9)式。

式中，[image: equation]分别表示输入层、归一化层、隐藏层和输出层。[image: equation]是每一层的数据批归一化的结果。[image: equation]是各层数据之间的权重系数矩阵, [image: equation]表示偏置或校正因子向量。[image: equation]是每一层的激活函数。
图 7展示了MLP神经网络训练框架图。输入层Ⅰ包含6个神经元, 分别对应采样时刻的状态变量。其与T-FCS-MPCC中的输入变量相似, 但去除了d轴的参考值, 因d轴参考值始终为0, 对神经网络的影响较小。电机角度通过正弦和余弦函数转换输入, 消除了角度的周期性不连续性并保持了输入的平滑稳定。隐藏层H由3层组成, 分别包含30, 120和60个神经元。由于隐藏层的层数和神经元数量尚无精确的计算方法, 通过大量实验数据确定这些参数。输出层O包含8个神经元, 分别对应8种开关状态。
神经网络的训练数据需广泛覆盖且数据分布均匀, 以促进快速收敛。为克服不同特征尺度的影响, 输入数据引入批归一化以标准化特征分布, 提升网络在训练初期的学习效率。同时, 每个隐藏层后也应用批归一化, 减少内部协变量偏移, 稳定激活分布, 从而提高训练效率并加速收敛。批归一化的公式如(10)式所示。

式中: K为输入层I或者隐藏层G, μ和σ2分别为K的均值和方差; ε为防止除零的小值; γ和β为缩放参数和偏移参数。
Leaky ReLU激活函数凭借计算效率高、梯度恒定以及训练收敛速度快等优点被广泛应用, 其表达如(11)式所示。

实验表明, 虽然使用Leaky ReLU激活函数在训练过程中能够达到较高准确度, 但在仿真验证中, Leaky ReLU网络在受到连续扰动(如2次转矩干扰)时容易失稳, 难以恢复至稳定状态。相比之下, Sigmoid激活函数虽然准确度略低, 但其平滑的非线性特性使系统在扰动下具有更好的动态响应和鲁棒性, 能够有效避免失控。因此, 选择Sigmoid激活函数作为网络的激活函数, 其数学表达如(12)式所示, 将输入映射到(0, 1)区间。

由于神经网络用于多分类任务, 输出层后引入了Softmax层, 将输出实数值转换为概率分布。Softmax函数通过指数运算和归一化处理, 确保所有输出值之和为1, 使每个输出节点的值表示对应类别的预测概率, 以便有效执行多类别分类任务, 其表达如(13)式所示。

式中：αij表示第i个样本在第j类上的预测概率；Oji为第i个样本的输出层第j个神经元的输入；K为类别总数, 本文为8类。
优化过程通过反向传播计算损失函数相对于网络中各层参数的梯度并更新参数, 以提升模型性能。因此, 网络在Softmax层后引入分类层, 使用交叉熵损失函数来量化真实标签与Softmax输出概率分布之间的差异。其数学表达如(14)式所示。

式中：L为一批样本的平均交叉熵损失；N为样本数量；K为类别数；yij表示第i个样本在第j类上的真实标签(one-hot编码)。
在训练中采用了Adam优化算法来调整网络参数, 初始学习率设定为0.01, 并采用分段衰减策略, 每隔10个训练轮次将学习率降低至原来的一半, 以确保训练的稳定性和收敛性。整个训练过程共进行300轮, 选择较大的批处理大小3 076以适应数据量较大的情况。为了减少样本顺序对训练的影响, 数据在每轮开始前均进行随机打乱。
模型训练的损失和准确度如图 8~9所示。验证集测试结果表明, 最终模型在测试集上的分类准确率为86%。
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2.3 基于Simulink的深度神经网络仿真
在完成MLP神经网络模型训练并验证其在测试集上的性能后, 在Simulink电机模型中将传统的T-FCS-MPCC控制器替换为训练好的MLP神经网络控制器。
图 10展示了永磁同步电机在MLP神经网络控制下电机转速从20 r/min突变到30 r/min的仿真结果, 神经网络很好地学习了T-FCS-MPCC的控制效果。
图 11展示了在负载从20~22 N·m扰动下MLP神经网络效果, 在施加一次负载干扰情况下, 电机转速出现19%的轻微波动, 系统在0.08 s时间内恢复稳态, 与T-FCS-MPCC控制器保持一致, 体现了MLP具有较强的学习能力。在神经网络只学习了一个周期负载扰动数据的前提下, 在MLP神经网络控制电机仿真中反复施加负载干扰, 最后神经网络的控制策略都能够有效保持电机转速的稳定性, 表现了出较强的鲁棒性。
	[image: thumbnail]	图10 MLP神经网络控制下电机转速阶跃变化
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2.4 MLP在DSP中的预部署
由于DSP未提供专门的部署通道, 因此需要将MLP神经网络转化为相应的数值计算模块。
在DSP中部署多层感知机(MLP)神经网络, 需要将训练环境中训练好的模型参数提取出来, 并手动实现推理过程。这一过程包括权重、偏置、批归一化参数以及激活函数的实现。
首先是批归一化层, 对于每一个批归一化层, 需要提取计算所需的参数: 均值μ、方差σ2、缩放参数γ和偏移参数β，用于(10)式批归一化公式计算。接着是提取所有神经元全连接的权重W和偏置b。由于Sigmiod激活函数并没有需要训练的参数, 只需要编写数学公式的代码即可。
由于预部署的是训练好的MLP神经网络，并不需要反向传播更新网路结构参数，softmax层和分类层可以舍弃。根据(9)式神经网络结构的数学方程，编写网络前向传播的代码即可。图 12展示了把MLP神经网络编程在Matlab function模块中，可以看出输入同样为电机的6个状态参数，输出直接为三相两电平逆变器的开关状态控制。根据神经网络前向传播的数学方程输出可得到逆变器开关的8个控制状态得分，只需要取得分最高的开关状态，再转换为Sa, Sb, Sc即可部署完成。
最后进行对系统进行仿真测试, 图 13展示了在负载扰动下电机运转结果, 表明该方法对神经网络进行代码部署的有效性。
为了对比T-FCS-MPCC和MLP的计算耗时, 进行了耗时对比分析, 如表 3所示, T-FCS-MPCC与所提MLP控制器在相同仿真环境下1 000 000步所需的计算时间。结果表明, MLP执行一步需5.113 μs, 而T-FCS-MPCC需7.394 μs。
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表3 
控制时长对比

3 结论
为了解决传统有限控制集模型预测电流控制(FCS-MPCC)因计算延时和硬件寄存器延迟等问题导致的动态性能削弱和控制稳定性降低, 本文提出了两步有限集模型预测电流控制(T-FCS-MPCC)方法。通过同时预测两步电流状态, 该方法显著减小了控制指令滞后问题, 改善了系统的动态响应和稳定性。
此外, 针对T-FCS-MPCC计算复杂度较高的问题, 进一步引入了多层感知机(MLP)神经网络, 通过数据驱动方式实现了对T-FCS-MPCC的复现。仿真结果表明, MLP神经网络不仅能够有效复现T-FCS-MPCC的控制性能, 还在负载干扰条件下表现出较好的鲁棒性, 同时显著降低了计算复杂度, 为永磁同步电机控制提供了一种高效的替代方案。
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