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摘要：针对感应电机高性能矢量控制中的转速与磁链估计问题，提出了一种包含参数跟踪的转速与磁链

联合估计强跟踪滤波（STF）方法。考虑电机参数变化及模型不确定性，采用粒子群迭代学习动态优化算法实

现对感应电机参数的在线跟踪，修正的 STF算法用于实现对感应电机转速与转子磁链的联合估计。仿真结果

表明，包含参数跟踪的 STF算法能够有效实现对感应电机转速与转子磁链的高性能估计；与扩展卡尔曼滤波

算法相比，包含参数跟踪的 STF算法在估计精度、跟踪速度和稳定性方面得到大幅度提高，并且能够快速跟踪

突变状态，尤其在低速段仍能保持较好的估计性能，有效提高了状态估计精度和模型鲁棒性。
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Abstract: According to the speed and flux estimation of induction motor in high-performance field-oriented

vector control，a strong tracking filter（STF）method for speed and flux joint estimation with parameter tracking was

proposed. Considering time-varying parameters and model uncertainties of induction motor，the particle swarm

iterative learning dynamic optimization algorithm was used to realize online parameters tracking of induction motor，

and the modified STF algorithm was used to realize speed and flux joint estimation of induction motor. Simulation

results show that STF algorithm with parameter tracking can effectively estimate the speed and rotor flux of

induction motor accurately. STF algorithm with parameter tracking is better than extended Kalman filter（EKF）on

the estimating accuracy，tracking speed and stability，and it can quickly track jumping state，especially in the low-

speed，and the state estimating accuracy and robustness against model uncertainties are improved effectively.
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感应电机以其适应性强、运行可靠等优点，

在高性能传动控制领域得到越来越广泛的应用。

磁场定向矢量控制可以实现感应电机的转矩与

磁链解耦，具有优越的动态控制性能，是目前应

用最广泛的控制方法[1]。在感应电机的矢量控制

系统中，转速与磁链的闭环控制是实现磁场准确

定向和高性能控制的关键，尤其在无速度传感器

控制中，不仅要求其具有较高的转速控制精度、

较快的动态响应，而且还需要具有较强的模型鲁

棒性[2-3]。随着高性能矢量控制要求的不断提高
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和无速度传感器容错控制技术的发展，如何快速

准确地获取感应电机的转速和磁链信息以及提

高转速估计精度和磁链观测性能，显得极为重

要。许多学者对感应电机参数辨识和状态估计

问题开展了大量研究，主要方法集中在改进电

压-电流模型[4]、模型参考自适应[5-6]、自适应状态

观测器[7-8]、扩展卡尔曼滤波器[9-11]以及人工智

能[12-13]等方法。改进电压-电流模型方法在一定

程度上克服了电压模型法和电流模型法的缺点，

但对电机参数的鲁棒性差，属于开环系统，并且

两种模型在切换过程中存在抖动。模型参考自

适应方法过度依赖参考模型的准确性，电机参数

的变化影响状态估计精度和控制效果，而对电机

参数进行在线辨识将大大增加控制器负荷和自

适应律设计难度。自适应状态观测器受电机参

数变化和噪声干扰的影响较小，但磁链观测的不

确定性会导致转速自适应律在全速范围内不能

满足正实性，并且受电机状态方程固有极点的限

制和反馈增益矩阵设计的影响，低速发电状态的

转速估计性能不如高速场合，可能会出现观测器

不稳定的现象[14-15]。扩展卡尔曼滤波（extended
Kalman filter，EKF）算法可以有效对非线性系统

进行状态估计，并且能够削弱测量噪声及随机干

扰的影响，但EKF算法对电机模型不确定性和参

数变化的鲁棒性较差，尤其对突变状态的跟踪可

能引起不稳定[16]。
为改善感应电机由于参数变化及模型不确

定性引起的转速与磁链估计性能差，尤其是对突

变状态不能快速准确跟踪和低速运行时的估计

精度低的问题，本文提出一种包含粒子群优化

（particle swarm optimization，PSO）迭代学习参数

跟踪的强跟踪滤波（strong tracking filter，STF）估

计方法，针对电机参数变化及模型不确定性，采

用 PSO迭代学习动态优化算法实现对电机参数

的在线跟踪，修正的 STF算法用于实现对感应电

机转速与转子磁链的高性能联合估计。与现有

的自适应观测器和扩展卡尔曼滤波方法相比，包

含参数跟踪的STF方法利用粒子群优化算法对电

机参数进行辨识，改善因参数变化引起的模型误

差，并通过引入时变渐消因子，在线调整卡尔曼

增益矩阵，使残差序列保持正交，迫使STF保持对

系统状态的准确跟踪[17]，提高估计精度与对突变

状态的跟踪能力。最后通过仿真对比，验证了包

含参数跟踪的 STF算法在状态估计精度、跟踪速

度和稳定性方面的优越性。

1 感应电机数学模型

忽略感应电机的磁路非线性及铁损等影响，

选择定子电流、转子磁链及电机转速作为状态变

量，得到两相静止坐标系下离散化状态方程为

ì
í
î

x (k + 1 ) = A [ x (k ) ] x (k ) + Bu (k )
y (k + 1 ) = Cx (k + 1 ) + Du (k ) （1）

其中

u (k ) = [ usα (k )       usβ (k ) ]T
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A21 (k ) = [ ]-TζΨ rβ (k ) TζΨ rα (k ) 0 0
A12 (k ) = 04 × 1 A22 (k ) = 1
η = Lm / (σLsL r )
ξ = (RsL2r + R rL2m ) / (σLsL2r )
ζ = 3n2pLm / (2JL r )

式中：u (k )为输入变量；y (k )为输出变量；x (k )为
系统状态向量；A，B，C，D为状态方程的系数矩

阵，D=0；us为定子电压；is为定子电流；Ψ r为转子

磁链；Rs，Ls为定子电阻与电感；R r，L r为转子电阻

与电感；Lm为互感；ω r为转子角速度；Tr为转子时

间常数，T r = L r /R r；T为采样周期；σ为漏磁系数，

σ = 1 - L2m /LsL r；np为极对数；J为转动惯量。

雅克比矩阵如下式：

F [ x (k ) ] = é
ë
êê

ù

û
úú

F11 (k ) F12 (k )
F21 (k ) F22 (k ) （2）

H (k ) = é
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ê
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1 0 0 0 0
0 1 0 0 0 （3）
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其中
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2 包含参数跟踪的强跟踪滤波方法

2.1 包含时变渐消因子的强跟踪滤波器

考虑非线性时变离散状态空间模型：

ì
í
î

x (k + 1 ) = f [ k,u (k ),x (k ) ] + Γ(k )w (k )
y (k + 1 ) = h [ k + 1,x (k + 1 ) ] + v (k + 1 ) （4）

其中，过程激励噪声 w和测量噪声 v均为不相关

的零均值高斯白噪声，其协方差矩阵Q和R分别

为对称非负定矩阵和对称正定矩阵。

具有时变渐消因子的STF递推算法为如下：

步骤 1：设置初始值 x̂ (0|0 )，P (0|0 )以及噪声

协方差矩阵Q (k )，R (k )。
步骤2：状态预测与输出预测如下式：

x̂ (k + 1|k ) = f [ u (k ), x̂ (k|k ) ] （5）
ŷ (k + 1 ) = h [ k + 1, x̂ (k + 1|k ) ] （6）

步骤3：计算输出残差：

γ (k + 1 ) = y (k + 1 ) - h [ k + 1, x̂ (k + 1|k ) ]
（7）

步骤4：计算残差协方差矩阵：

V (k + 1 ) =
ì

í

î

ïï
ïï

 γ (1 )γT (1 )                                       k = 0
ρV (k ) + γ (k + 1 )γT (k + 1 )

1 + ρ         k ≥ 1
（8）

式中：ρ为遗忘因子，取值在0~1之间。

步骤5：计算时变次优渐消因子：

λ(k + 1 ) = {λ0 λ0 ≥ 11 λ0 < 1 （9）
    λ0 = tr [ N (k + 1 ) ]tr [M (k + 1 ) ] （10）

其中

M (k + 1 ) = H (k + 1 )F (k )P (k|k ) ⋅
FT (k )H T (k + 1 )

N (k + 1 ) = V (k + 1 ) - H (k + 1 )Q (k ) ⋅
H T (k + 1 ) - βR (k + 1 )

式中：β为弱化因子，用于削弱渐消因子的调节，

使状态估计更加平滑；tr[ ]为矩阵求迹运算；λ(k +
1 )为时变渐消因子；M (k + 1 )，N (k + 1 )为计算渐

消因子过程中的中间变量。

步骤6：状态误差协方差预测：

P (k + 1|k ) = LMD ⋅ F (k )P (k )FT (k ) + Q (k )（11）
其中

LMD = diag [ λ1 (k + 1 ),λ2 (k + 1 ),⋯,λn (k + 1 ) ]
式中：LMD为多重次优渐消因子。

步骤7：计算卡尔曼增益矩阵：

K (k + 1 ) = P (k + 1|k )H T (k + 1 ) ⋅
[ H (k + 1 )P (k + 1|k )H T (k + 1 ) +
R (k + 1 ) ]-1 （12）

步骤8：更新状态误差协方差：

P (k + 1 ) = { I - K (k + 1 )H [ k + 1,x̂ (k + 1|k ) ] } ⋅
P (k + 1|k )

（13）
步骤9：状态校正如下：

x̂ (k + 1|k + 1 ) = x̂ (k + 1|k ) + K (k + 1 )γ (k + 1 )
（14）

当模型不确定性和状态突变造成滤波器的

状态估计偏离系统的实际状态时，必然会在输出

残差序列上表现出来。STF算法利用时变渐消因

子对过去数据进行渐消，并实时调整状态误差协

方差阵的预测值以及相应的增益阵，使残差序列

满足下式所示的正交性，迫使强跟踪滤波器保持

对系统实际状态的准确跟踪。

ì
í
î

E [ x (k ) - x̂ (k|k ) ] [ x (k ) - x̂ (k|k ) ]T = min
E [ γ (k + j )γT (k ) ] = 0 k = 0,1,2,⋯; j = 1,2,⋯

（15）
2.2 基于PSO迭代学习动态优化算法的参数跟踪

PSO迭代学习动态优化算法是一类基于群智

能的随机全局优化进化算法，该算法以其实现容

易、精度高、收敛速度快和适应性强等优点得到

广泛应用[18]。在 PSO算法中，种群中的每个粒子

代表寻优空间中的一个潜在解，适应值由被优化

的函数决定，粒子群通过个体间的协作竞争与学

习进化，实现多维空间中最优解的搜索。在每次

迭代进化中，粒子通过自身和群体的历史最优位

置，更新当前的速度和位置。在任意 k + 1时刻，

第 i个粒子的速度和位置更新公式为
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ì

í

î

ï
ï
ï
ï

vid (k + 1 ) = χ { wvid (k ) + c1r1d (k ) [ pid - xid (k ) ] +
c2r2d (k ) [ pgd - xid (k ) ] }

vid (k ) = min { vmax (k ),max [ vmin (k ),vid (k ) ] }
xid (k + 1 ) = xid (k ) + vid (k + 1 )

（16）
式中：d 为解空间的维数；i 为种群规模，i =
1,2,⋯,N；vid，xid分别为第 i个粒子的速度和位置；

χ为限制因子；w为惯性权重因子；c1为认知加速

因子，所在项表征粒子自身的学习进化；c2为社会

加速因子，所在项表征粒子之间的信息共享与合

作；pid，pgd 分别为个体和群体的历史最优位置；

r1d，r2d为两个相互独立的服从[0，1]均匀分布的随

机数。

该粒子所经历的历史最后位置的函数值为 pbest i，
粒子群所经历的历史最优位置对应的函数值

为 gbest。
设置最大迭代次数为 itermax，当前迭代次数为

iter，惯性权重w随迭代次数线性下降：

w (k ) = wmax - wmax - wminitermax
iter （17）

限制因子χ取：

χ = 2
|2 - ϕ - ϕ2 - 4ϕ | （18）

其中 ϕ = c1 + c2
构建适应度函数为

fp =∑
k = 1

N { [ is (k ) - îs (k ) ]2 + γ [ ω r (k ) - ω̂ r (k ) ]2}
（19）

其中，罚因子 γ表示适应度函数中转速分量与定

子电流分量的权重。

PSO迭代学习动态优化算法通过构造与被控

对象具有相似结构的可调感应电机模型，计算辨

识模型与参考系统的输出残差，通过适应度函数

进行评价，利用适应度评价值对可调模型中待辨

识参数进行修正，不断重复迭代学习过程，直到

模型输出的性能指标达到最优或者到达最大迭

代次数，从而实现对感应电机的参数跟踪。

3 仿真结果

为验证包含参数跟踪的STF状态估计算法的

有效性，构建如图 1所示的感应电机矢量控制系

统，并进行系统仿真。其中，PSO参数跟踪部分用

于对感应电机定子参数与转动惯量进行跟踪，

STF状态估计部分用于对感应电机的转速与转子

磁链进行联合估计，参数跟踪辨识出的电机参数

值用于修正STF算法中的系数矩阵。设置定子电

阻 Rs=1.54 Ω，定子电感 Ls=0.100 4 H，转子电阻

R r=1.294 Ω，转子电感 L r=0.096 9 H，励磁电感

Lm=0.091 5 H，转动惯量 J=0.15 kg·m²。
考虑感应电机的转动惯量与定子参数变化

及模型不确定性，构造与电机动态模型相同结构

的被辨识模型，以被控模型和辨识模型的输出残

差加权平方和的积分作为优化指标，采用 PSO迭

代学习动态优化算法对感应电机定子电阻Rs、定
子电感 Ls及转动惯量 J进行在线跟踪。PSO算法

设置种群规模为N = 50，最大迭代次数为 itermax =
200，惯性权重系数 wmax = 0.9，wmin = 0.4，加速因

子 c1=c2=2.05，限制因子 χ = 0.73，罚因子 γ = 0.2。
在迭代次数为 iter = 50时，转动惯量 J突变为初

始值的 1.2倍，定子电阻 Rs突变为初始值的 1.25
倍，定子电感Ls突变为初始值的1.2倍。

图 2为PSO迭代学习动态优化算法结束时粒

子群分布与最优适应度函数值 gbest。图 3为迭代

优化得到的感应电机转动惯量 J、定子电阻 Rs与
定子电感 Ls以及包含扰动的参数跟踪波形。从

图中可以看出，PSO迭代学习动态优化算法具有

较好的参数跟踪性能和较高的稳态精度。

在 STF状态估计部分，采用时变次优渐消因

子对滤波算法中的过去数据渐消，实时调整状态

预测误差协方差阵及Kalman滤波增益阵，实现对

状态的精确实时估计。系统初始误差协方差阵

P (0|0 )、噪声协方差阵Q和 R的取值影响 STF的

估计性能，Q取值过小会对突变状态的跟踪存在

图1 包含参数跟踪STF算法的感应电机矢量控制系统

Fig.1 FOC system of induction motor with
parameter tracking and STF
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滞后，Q取值过大会导致稳态精度和抗扰能力下

降。综合考虑算法的动态性能、收敛速度及稳定

性，本文中取初始 P (0|0 ) = diag (10-6 I4,10-4 I1 )，
Q = diag (2 × 10-6 I4,5 × 10-5 I1 )，R = 3× 10-2 I2，遗忘

因子 ρ = 0.95，弱化因子 β = 1.2。仿真初始给定

转速为 2 rad/s，在 2 s时阶跃增至 80 rad/s，在仿真

时间 2~6 s内，转速为 80 rad/s；在 6 s时阶跃降至

50 rad/s。为验证STF算法的鲁棒性，仿真中设置随

机干扰噪声及测量噪声，以及负载扰动，STF对包

含随机噪声负载转矩的估计结果如图 4所示。

图4 随机扰动负载转矩及STF估计结果

Fig.4 Results of load torque STF estimation
with stochastic disturbance

电机转速与转子磁链的 STF估计结果如下：

图 5为感应电机转速估计仿真波形，可以看出，

EKF和 STF两种估计算法均具有较好的估计性

能，并对电机参数变化具有较强的鲁棒性。将其

中极低速段、中速段以及过渡段的转速估计波形

放大，如图 6~图 8所示，STF算法具有更高的转速

估计精度和对突变状态的跟踪能力，尤其在低速

段的跟踪能力与估计精度明显优于EKF算法，并

对负载扰动具有较强的鲁棒性。图9为定子电压、

定子电流波形，可以看出，转速过渡段的电压、电

流切换较为平滑，定子电流的STF估计精度较好。

图5 全速域内转速估计仿真结果

Fig.5 Simulation results of speed estimation at all-speeds

图6 极低速段转速估计结果

Fig.6 Results of speed estimation at very-low speed

图7 中速段转速估计结果

Fig.7 Results of speed estimation at medium speed
图 10为感应电机转子磁链估计仿真波形，可

见，EKF与 STF两种估计算法在中、高转速段的估

计效果较好，在低速段的转子磁链估计误差较

大。图 11~图 13分别是在极低速段、中速段以及

转速过渡段的转子磁链估计放大波形。在极低

转速段，STF与EKF的估计精度较差，但 STF算法

图2 PSO迭代优化结果与粒子群分布

Fig.2 PSO iterative optimization results
and particle swarm distribution

图3 感应电机参数PSO辨识结果

Fig.3 Results of parameters identification of IM with PSO
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能够快速跟踪参考磁链波形，动态性能优于

EKF。在高速段与中速段，STF与 EKF均具有较

高的稳态估计精度，相对参考磁链稳态误差在

2%以内。在转速阶跃过渡段，EKF算法对突变

状态的跟踪不稳定，而 STF算法能够快速跟踪磁

链，并具有较好的动态性能和跟踪精度。

图10 全速域内转子磁链估计仿真结果

Fig.10 Simulation results of rotor flux estimation at all-speeds

图11 极低速段转子磁链估计结果

Fig.11 Results of rotor flux estimation at very-low speed

图12 中速段转子磁链估计结果

Fig.12 Results of rotor flux estimation at medium speed

图13 转速阶跃过渡段转子磁链估计结果

Fig.13 Results of rotor flux estimation with speed step

4 结论

本文提出了包含参数跟踪的感应电机转速

与磁链联合估计的 STF方法，针对电机参数变化

及模型不确定性，采用 PSO迭代学习动态优化算

法实现对电机参数的在线跟踪，修正的 STF算法

用于实现对感应电机状态的联合估计。仿真结

果表明，STF能够有效实现对感应电机转速与转

子磁链的高性能估计。与EKF相比，包含参数跟

踪的 STF算法在估计精度、跟踪速度和稳定性方

面均得到大幅度改善，并且能够快速跟踪突变状

态，尤其在低速段仍能保持较好的估计性能，有

效提高了状态估计精度和算法鲁棒性。
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