
２０２５ 年 １２ 月

第 ４３ 卷第 ６ 期

西 北 工 业 大 学 学 报

Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｎｏｒｔｈｗｅｓｔｅｒｎ Ｐｏｌｙｔｅｃｈｎｉｃａｌ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ
Ｄｅｃ．
Ｖｏｌ．４３

２０２５
Ｎｏ．６

ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｄｏｉ．ｏｒｇ ／ １０．１０５１ ／ ｊｎｗｐｕ ／ ２０２５４３６１１８３

收稿日期：２０２５⁃０１⁃１３
基金项目：国家自然科学基金面上项目（５２４７１３４９）资助

作者简介：肖威（２００１—），硕士研究生

通信作者：王崇武（１９７２—），副教授　 ｅ⁃ｍａｉｌ：ｃｗｗａｎｇ＠ ｎｗｐｕ．ｅｄｕ．ｃｎ

基于多层感知机神经网络永磁同步电机
模型预测电流控制建模仿真
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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
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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：

ｕｄ ＝ Ｒｉｄ ＋ Ｌｄ

ｄｉｄ
ｄｔ

－ ωＬｑ ｉｑ

ｕｑ ＝ Ｒｉｑ ＋ Ｌｑ

ｄｉｑ
ｄｔ

＋ ωＬｄ ｉｄ ＋ ωψｆ

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

（１）

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：

ｉｄ（ｋ＋１） ＝ ｉｄ（ｋ） ＋
Ｔｓ

Ｌｄ
（ｕｄ（ｋ） － Ｒｉｄ（ｋ） ＋ ωＬｑ ｉｑ（ｋ））

ｉｑ（ｋ＋１） ＝ ｉｑ（ｋ） ＋
Ｔｓ

Ｌｑ
（ｕｑ（ｋ） － Ｒｉｑ（ｋ） － ωＬｄ ｉｄ（ｋ） － ωψｆ）

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

（２）
式中： ｉｄ（ｋ＋１） 和 ｉｑ（ｋ＋１） 为下一时刻的 ｄ⁃ｑ 轴电流预测

值；ｉｄ（ｋ） 和 ｉｑ（ｋ） 为当前时刻的 ｄ⁃ｑ 轴电流；ｕｕ（ｋ） 和

ｕｑ（ｋ） 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

Ｊ（ｕ（ｋ＋１）） ＝ α（ ｉ∗ｄ（ｋ） － ｉｄ（ｋ＋１）） ２ ＋

　 β（ ｉ∗ｑ（ｋ） － ｉｑ（ｋ＋１）） ２ ＋ Ｊ限幅

（３）

式中： ｉ∗ｄ（ｋ） 和 ｉ∗ｑ（ｋ） 是 ｄ轴和 ｑ轴电流的参考值；ｉｄ（ｋ＋１）
和 ｉｑ（ｋ＋１） 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

Ｊ限幅 ＝ Ｇ·（（ｍａｘ（０， ｉｄ（ｋ＋１） － ｉｍａｘ） ＋

　 （ｍａｘ（０， ｉｑ（ｋ＋１） － ｉｍａｘ）） ２
（４）

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。

·４８１１·
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表 １　 电压矢量

电压矢量 Ｓａ，Ｓｂ，Ｓｃ ｕα ｕβ

Ｖ０ ０，０，０ ０ ０

Ｖ１ １，０，０
２
３
Ｖｄｃ ０

Ｖ２ １，１，０
Ｖｄｃ

３
３Ｖｄｃ

３

Ｖ３ ０，１，０ －
Ｖｄｃ

３
３Ｖｄｃ

３

Ｖ４ ０，１，１ －
２Ｖｄｃ

３
０

Ｖ５ ０，０，１ －
Ｖｄｃ

３ －
３Ｖｄｃ

３

Ｖ６ １，０，１
Ｖｄｃ

３ －
３Ｖｄｃ

３

Ｖ７ １，１，１ ０ ０

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

Ｊ（ｕ（ｋ＋１）） ＝ （ ｉ∗ｄ（ｋ） － ｉｄ（ｋ＋１）） ２ ＋

　 （ ｉ∗ｑ（ｋ） － ｉｑ（ｋ＋１）） ２
（５）

　 　 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。

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

ｉｄ（ｋ＋１） ＝ ｉｄ（ｋ） ＋
Ｔｓ

Ｌｄ
（ｕｄ（ｋ） － Ｒｉｄ（ｋ） ＋ ωＬｑ ｉｑ（ｋ））

ｉｑ（ｋ＋１） ＝ ｉｑ（ｋ） ＋
Ｔｓ

Ｌｑ
（ｕｑ（ｋ） － Ｒｉｑ（ｋ） － ωＬｄ ｉｄ（ｋ） － ωψｆ）

ｉｄ（ｋ＋２） ＝ ｉｄ（ｋ＋１） ＋
Ｔｓ

Ｌｄ
（ｕｄ（ｋ＋１） － Ｒｉｄ（ｋ＋１） ＋ ωＬｑ ｉｑ（ｋ＋１））

ｉｑ（ｋ＋２） ＝ ｉｑ（ｋ＋１） ＋

　
Ｔｓ

Ｌｑ
（ｕｑ（ｋ＋１） － Ｒｉｑ（ｋ＋１） － ωＬｄ ｉｄ（ｋ＋１） － ωψｆ）

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
ï
ï
ïï

（６）
　 　 两步模型预测的代价函数表示为

Ｊ（ｕ（ｋ＋２）） ＝ （ ｉ∗ｄ（ｋ） － ｉｄ（ｋ＋２）） ２ ＋

　 （ ｉ∗ｑ（ｋ） － ｉｑ（ｋ＋２）） ２
（７）

　 　 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。
Ｊ（ｕ（ｋ＋２）） ＝ （ ｉ∗ｄ（ｋ） － ｉｄ（ｋ＋２）） ２ ＋

·５８１１·
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　 （ ｉ∗ｑ（ｋ） － ｉｑ（ｋ＋２）） ２ ＋ α·ｆｓｗ （８）
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。

图 ２　 ｓ⁃ｆｕｎｃｔｉｏｎ 代码流程图

图 ３　 Ｔ⁃ＦＣＳ⁃ＭＰＣＣ 原理图

仿真系统中电机主要的参数配置如表 ２ 所示。
表 ２　 电机主要参数

参数 值

定子相电阻 ／ Ω
电枢电感 ／ ｍＨ

永磁体磁链 ／ （Ｖ·ｓ）
极对数

转动惯量 ／ （ｇ·ｍ２）
黏性阻尼系数 ／ （Ｎ·ｍ·ｓ）

额定电压 ／ Ｖ

０．１５７ ８
２．３５
０．１７１

４
１．４６９

０．０００ ３０３ ５
４８

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，

图 ４　 电机转速

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。

图 ５　 负载扰动下电机转速

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。

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
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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

ｉ∗ｑ ，ｉｑ，ｉｄ，ω，ｓｉｎθ，ｃｏｓθ，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。

图 ６　 ＭＬＰ 神经网络结构图

Ｈ（１） ＝ Ｊ（１）（Ｗ（１）Ｇ（１） ＋ ｂ（１））
Ｈ（２） ＝ Ｊ（２）（Ｗ（２）Ｇ（２） ＋ ｂ（２））
Ｈ（３） ＝ Ｊ（３）（Ｗ（３）Ｇ（３） ＋ ｂ（３））
Ｏ ＝ Ｊ（４）（Ｗ（４）Ｇ（４） ＋ ｂ（４））

（９）

式中， Ｉ，Ｇ，Ｈ，Ｏ分别表示输入层、归一化层、隐藏层

和输出层。 Ｇ（１），Ｇ（２），Ｇ（３），Ｇ（４） 是每一层的数据批

归一化的结果。 Ｗ（１），Ｗ（２），Ｗ（３），Ｗ（４） 是各层数据

之间的权重系数矩阵，ｂ（１），ｂ（２），ｂ（３），ｂ（４） 表示偏置

或校正因子向量。 Ｊ（１），Ｊ（２），Ｊ（３），Ｊ（４） 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。

图 ７　 ＭＬＰ 神经网络训练过程图

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。

Ｇ ＝ γ· Ｋ － μ

σ２ ＋ ε
＋ β （１０）

式中： Ｋ 为输入层 Ｉ或者隐藏层 Ｇ，μ 和 σ ２ 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。
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ｆ（ｘ） ＝
ｘ， ｘ ＞ ０
ａｘ，　 ｘ ≤ ０{ （１１）

　 　 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。

ｆ（ｘ） ＝ １
１ ＋ ｅ －ｘ （１２）

　 　 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。 Ｓｏｆｔ⁃
ｍａｘ 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。

αｉｊ ＝
ｅＯｉｊ

∑
Ｋ

ｋ ＝ １
ｅＯｉｊ

， ｊ ＝ １，２，…，Ｋ （１３）

式中： α ｉｊ 表示第 ｉ 个样本在第 ｊ 类上的预测概率；Ｏｉ
ｊ

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。

Ｌ ＝ － １
Ｎ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
∑
Ｋ

ｊ ＝ １
ｙｉｊ ｌｇ（αｉｊ） （１４）

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％。

图 ８　 ＭＬＰ 的神经网络训练过程准确率

图 ９　 ＭＬＰ 的神经网络训练过程损失值

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 １０　 ＭＬＰ 神经网络控制下电机转速阶跃变化

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。
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图 １１　 负载干扰下 ＭＬＰ 神经网络控制电机转速效果

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

图 １２　 ＭＬＰ 神经网络代码预部署

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。

图 １３　 预部署下神经网络控制效果

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。

表 ３　 控制时长对比

模块 步长 时间 ／ μｓ

Ｔ⁃ＦＣＳ⁃ＭＰＣＣ
ＭＬＰ

１ ０００ ０００
１ ０００ ０００

７．３９４
５．１１３

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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［２］　 ＨＷＡＮＧ Ｓ Ｗ， ＣＨＩＮ Ｊ Ｗ， ＬＩＭ Ｍ Ｓ． Ｄｅｓｉｇｎ ｐｒｏｃｅｓｓ ａｎｄ ｖｅｒｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ＳＰＭＳＭ ｆｏｒ ａ ｗｅａｒａｂｌｅ ｒｏｂｏｔ ｃｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇ ｔｈｅｒｍａｌ ｃｈａｒ⁃
ａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｔｈｒｏｕｇｈ ＬＰＴＮ［Ｊ］． ＩＥＥＥ ／ ＡＳＭＥ Ｔｒａｎｓ ｏｎ Ｍｅｃｈａｔｒｏｎｉｃｓ， ２０２１， ２６（２）： １０３３⁃１０４２

［３］　 ＣＨＡＮ Ｃ Ｃ． Ｔｈｅ ｓｔａｔｅ ｏｆ ｔｈｅ ａｒｔ ｏｆ ｅｌｅｃｔｒｉｃ ａｎｄ ｈｙｂｒｉｄ ｖｅｈｉｃｌｅｓ［Ｊ］． Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ＩＥＥＥ， ２００２， ９０（２）： ２４７⁃２７５
［４］　 ＤＡＮＧ Ｃ， ＤＯＵ Ｍ， ＹＡＮ Ｓ， ｅｔ ａｌ． Ａｎ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ａｄａｐｔｉｖｅ ｓｌｉｄｉｎｇ ｍｏｄｅ ｓｐｅｅｄ ｃｏｎｔｒｏｌ ｏｆ ＰＭＳＭ ｄｒｉｖｅｓ ｗｉｔｈ ａｎ ｅｘｔｅｎｄｅｄ ｓｔａｔｅ ｏｂ⁃

ｓｅｒｖｅｒ［Ｊ］． ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓ ｏｎ Ｅｎｅｒｇｙ Ｃｏｎｖｅｒｓｉｏｎ， ２０２４， ３９（４）： ２３４９⁃２３６１
［５］　 ＴＲＡＮ Ｈ Ｎ， ＪＥＯＮ Ｗ． Ｒｏｂｕｓｔ ｓｐｅｅｄ ｃｏｎｔｒｏｌｌｅｒ ｕｓｉｎｇ ｄｕａｌ ａｄａｐｔｉｖｅ ｓｌｉｄｉｎｇ ｍｏｄｅ ｃｏｎｔｒｏｌ（ＤＡ⁃ＳＭＣ） ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ＰＭＳＭ ｄｒｉｖｅｓ

［Ｊ］． ＩＥＥＥ Ａｃｃｅｓｓ， ２０２３， １１： ６３２６１⁃６３２７０
［６］　 ＭＥＮＤＯＺＡ⁃ＭＯＮＤＲＡＧ􀆕Ｎ Ｆ， ＨＥＲＮ􀆓ＮＤＥＺ⁃ＧＵＺＭ􀆓Ｎ Ｖ Ｍ， ＲＯＤＲÍＧＵＥＺ⁃ＲＥＳÉＮＤＩＺ Ｊ． Ｒｏｂｕｓｔ ｓｐｅｅｄ ｃｏｎｔｒｏｌ ｏｆ ｐｅｒｍａｎｅｎｔ

ｍａｇｎｅｔ ｓｙｎｃｈｒｏｎｏｕｓ ｍｏｔｏｒｓ ｕｓｉｎｇ ｔｗｏ⁃ｄｅｇｒｅｅｓ⁃ｏｆ⁃ｆｒｅｅｄｏｍ ｃｏｎｔｒｏｌ ［ Ｊ］． ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓ ｏｎ Ｉｎｄｕｓｔｒｉａｌ Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓ， ２０１８， ６５（８）：
６０９９⁃６１０８

［７］　 ＺＨＡＮＧ Ｊ， ＲＥＮ Ｗ， ＳＵＮ Ｘ Ｍ． Ｃｕｒｒｅｎｔ⁃ｃｏｎｓｔｒａｉｎｅｄ ａｄａｐｔｉｖｅ ｒｏｂｕｓｔ ｃｏｎｔｒｏｌ ｆｏｒ ｕｎｃｅｒｔａｉｎ ＰＭＳＭ ｄｒｉｖｅ ｓｙｓｔｅｍｓ： ｔｈｅｏｒｙ ａｎｄ ｅｘ⁃
ｐｅｒｉｍｅｎｔａｔｉｏｎ［Ｊ］． ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓ ｏｎ Ｔｒａｎｓｐｏｒｔａｔｉｏｎ Ｅｌｅｃｔｒｉｆｉｃａｔｉｏｎ， ２０２３， ９（３）： ４１５８⁃４１６９

［８］　 ＺＯＵ Ｗ， ＳＨＩ Ｔ， ＧＵＯ Ｊ， ｅｔ ａｌ． Ａ ｎｏｖｅｌ ａｄａｐｔｉｖｅ ｆｕｚｚｙ ｃｏｎｔｒｏｌ ｓｃｈｅｍｅ ｆｏｒ ａ ｃｌａｓｓ ｏｆ ｎｏｎｌｉｎｅａｒ ｐｌａｎａｒ ｓｙｓｔｅｍｓ ｕｎｄｅｒ ｓｔａｔｅ ｃｏｎ⁃
ｓｔｒａｉｎｔｓ［Ｊ］． ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓ ｏｎ Ｃｉｒｃｕｉｔｓ ａｎｄ Ｓｙｓｔｅｍｓ ＩＩ： Ｅｘｐｒｅｓｓ Ｂｒｉｅｆｓ， ２０２４， ７１（２）： ８２７⁃８３１

［９］　 ＺＨＡＮＧ Ｙ， ＷＡＮＧ Ｑ Ｇ， ＬＩＵ Ｊ， ｅｔ ａｌ． Ｃｏｍｍａｎｄ ｆｉｌｔｅｒｅｄ ｆｕｚｚｙ ａｄａｐｔｉｖｅ ｃｏｎｔｒｏｌ ｆｏｒ ＰＭＳＭｓ ｗｉｔｈ ｔｉｍｅ⁃ｖａｒｙｉｎｇ ｓｔａｔｅ ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｓ
ａｎｄ ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃ ｄｉｓｔｕｒｂａｎｃｅｓ［Ｊ］． ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓ ｏｎ Ｔｒａｎｓｐｏｒｔａｔｉｏｎ Ｅｌｅｃｔｒｉｆｉｃａｔｉｏｎ， ２０２４， １０（３）： ５６１４⁃５６２３

［１０］ ＭＯＲＡＲＩ Ｍ， ＬＥＥ Ｊ Ｈ． Ｍｏｄｅｌ ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ ｃｏｎｔｒｏｌ： ｐａｓｔ ｐｒｅｓｅｎｔ ａｎｄ ｆｕｔｕｒｅ［Ｊ］． Ｃｏｍｐｕｔｅｒｓ ＆ Ｃｈｅｍｉｃａｌ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ， １９９９， ２３：
６６７⁃６８２

［１１］ ＺＡＲＢＩＬ Ｍ Ｓ， ＳＡＥＩＤＩ Ｍ， ＶＡＨＥＤＩ Ａ， ｅｔ ａｌ． Ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓ ｃｏｎｔｒｏｌ ｓｅｔ ｍｏｄｅｌ ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ ｃｏｎｔｒｏｌ（ＣＣＳ⁃ＭＰＣ） ｏｆ ａ ｔｈｒｅｅ⁃ｐｈａｓｅ ｒｅｃｔｉ⁃
ｆｉｅｒ［Ｊ］． Ｚａｎｃｏ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｐｕｒｅ ａｎｄ Ａｐｐｌｉｅｄ Ｓｃｉｅｎｃｅｓ， ２０１９， ３１： ３４２⁃３５０

［１２］ ＫＯＵＲＯ Ｓ， ＣＯＲＴＥＳ Ｐ， ＶＡＲＧＡＳ Ｒ， ｅｔ ａｌ． Ｍｏｄｅｌ ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ ｃｏｎｔｒｏｌ⁃ａ ｓｉｍｐｌｅ ａｎｄ ｐｏｗｅｒｆｕｌ ｍｅｔｈｏｄ ｔｏ ｃｏｎｔｒｏｌ ｐｏｗｅｒ ｃｏｎｖｅｒｔｅｒｓ
［Ｊ］． ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓ ｏｎ Ｉｎｄｕｓｔｒｉａｌ Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓ， ２００９， ５６（６）： １８２６⁃１８３８

［１３］ ＧＡＯ Ｊ， ＧＯＮＧ Ｃ， ＬＩ Ｗ， ｅｔ ａｌ． Ｎｏｖｅｌ ｃｏｍｐｅｎｓａｔｉｏｎ ｓｔｒａｔｅｇｙ ｆｏｒ ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ ｄｅｌａｙ ｏｆ ｆｉｎｉｔｅ ｃｏｎｔｒｏｌ ｓｅｔ ｍｏｄｅｌ ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ ｃｕｒｒｅｎｔ
ｃｏｎｔｒｏｌ ｉｎ ＰＭＳＭ［Ｊ］． ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓ ｏｎ Ｉｎｄｕｓｔｒｉａｌ Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓ， ２０２０， ６７（７）： ５８１６⁃５８１９

［１４］ ＹＡＲＡＭＡＳＵ Ｖ， ＲＩＶＥＲＡ Ｍ， ＷＵ Ｂ， ｅｔ ａｌ． Ｍｏｄｅｌ ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ ｃｕｒｒｅｎｔ ｃｏｎｔｒｏｌ ｏｆ ｔｗｏ⁃ｌｅｖｅｌ ｆｏｕｒ⁃ｌｅｇ ｉｎｖｅｒｔｅｒｓ⁃ｐａｒｔ Ｉ： ｃｏｎｃｅｐｔ， ａｌｇｏ⁃
ｒｉｔｈｍ， ａｎｄ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ａｎａｌｙｓｉｓ［Ｊ］． ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓ ｏｎ Ｐｏｗｅｒ Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓ， ２０１３， ２８（７）： ３４５９⁃３４６８

［１５］ ＧＵ Ｍ， ＹＡＮＧ Ｙ， ＦＡＮ Ｍ， ｅｔ ａｌ． Ｆｉｎｉｔｅ ｃｏｎｔｒｏｌ ｓｅｔ ｍｏｄｅｌ ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ ｔｏｒｑｕｅ ｃｏｎｔｒｏｌ ｗｉｔｈ ｒｅｄｕｃｅｄ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ ｂｕｒｄｅｎ ｆｏｒ ｐｍｓｍ
ｂａｓｅｄ ｏｎ ｄｉｓｃｒｅｔｅ ｓｐａｃｅ ｖｅｃｔｏｒ ｍｏｄｕｌａｔｉｏｎ［Ｊ］． ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓ ｏｎ Ｅｎｅｒｇｙ Ｃｏｎｖｅｒｓｉｏｎ， ２０２３， ３８（１）： ７０３⁃７１２

［１６］ ＫＡＷＡＩ Ｈ， ＺＨＡＮＧ Ｚ， ＫＥＮＮＥＬ Ｒ． Ｆｉｎｉｔｅ ｃｏｎｔｒｏｌ ｓｅｔ⁃ｍｏｄｅｌ ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ ｓｐｅｅｄ ｃｏｎｔｒｏｌ ｗｉｔｈ ａ ｖｏｌｔａｇｅ ｓｍｏｏｔｈｅｒ［Ｃ］∥ＩＥＣＯＮ
２０１８⁃４４ｔｈ Ａｎｎｕａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ ＩＥＥＥ Ｉｎｄｕｓｔｒｉａｌ Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓ Ｓｏｃｉｅｔｙ， Ｗａｓｈｉｎｇｔｏｎ， ＤＣ， ２０１８

［１７］ ＦＡＶＡＴＯ Ａ， ＣＡＲＬＥＴ Ｐ Ｇ， ＴＯＳＯ Ｆ， ｅｔ ａｌ． Ｉｎｔｅｇｒａｌ ｍｏｄｅｌ ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ ｃｕｒｒｅｎｔ ｃｏｎｔｒｏｌ ｆｏｒｓｙｎｃｈｒｏｎｏｕｓ ｍｏｔｏｒ ｄｒｉｖｅｓ［ Ｊ］． ＩＥＥＥ
Ｔｒａｎｓ ｏｎ Ｐｏｗｅｒ Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓ， ２０２１， ３６（１１）： １３２９３⁃１３３０３
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第 ６ 期 肖威，等：基于多层感知机神经网络永磁同步电机模型预测电流控制建模仿真

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

ＸＩＡＯ Ｗｅｉ， ＷＡＮＧ Ｃｈｏｎｇｗｕ， ＪＩＡＮＧ Ｍｉｎｇｙｉ
（Ｓｃｈｏｏｌ ｏｆ Ｍａｒｉｎｅ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ， Ｎｏｒｔｈｗｅｓｔｅｒｎ Ｐｏｌｙｔｅｃｈｎｉｃａｌ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ， Ｘｉ′ａｎ ７１００７２， Ｃｈｉｎａ）

Ａｂｓｔｒａｃｔ： Ｉｎ ｔｈｅ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ｆｉｎｉｔｅ ｃｏｎｔｒｏｌ ｓｅｔ ｍｏｄｅｌ ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ ｃｕｒｒｅｎｔ ｃｏｎｔｒｏｌ（ＦＣＳ⁃ＭＰＣＣ） ｆｏｒ ａ ｐｅｒｍａｎｅｎｔ ｍａｇ⁃
ｎｅｔｉｃ 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 ｐｒｅｄｉｃ⁃
ｔｉｖｅ 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 ｉｍ⁃
ｐａｃｔ 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⁃
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