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基于改进蛇优化算法的永磁同步电机电气参数辨识
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摘要：空间天线驱动单元控制器的精确设计依赖于永磁同步电机电气参数的准确获取，高精度

的电气参数辨识是电机参数可靠获取的基础。针对标准蛇优化算法在永磁同步电机电气参数辨识

时存在的收敛速度较慢、辨识精度不高、易陷入局部最优等缺点，引入 Tent 混沌映射与准反向学习

策略增强初始蛇群多样性，改进食物量与环境温度阈值提高算法收敛速度，利用柯西变异布谷鸟搜

索算法提升算法全局优化搜索能力及鲁棒性，形成了一种改进蛇优化算法。利用提出的改进蛇优

化算法，对某空间天线驱动单元中的永磁同步电机进行电气参数辨识。结果表明，相较于标准蛇优

化算法，改进蛇优化算法具有更高的辨识精度、更快的收敛速度和更好的鲁棒性。
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Abstract: The precise design of the drive unit controller for space antennas depends on the accurate identification 

of the electrical parameters of the permanent magnet synchronous motor(PMSM). Achieving reliable parameters 

through precise identification is essential for the motor ’ s performance. However, the standard snake optimization 

algorithm(SOA) used in PMSM parameters identification faces several issues, such as slow convergence speed, 

low accuracy, and susceptibility to local optima. To address these limitations, three strategies are proposed in this 

paper. First, the Tent chaotic map and quasi-opposition-based learning strategy are introduced to enrich the 

diversity of the initial snake population. Second, improvements to the thresholds for food quantity and 

environmental temperature are made to enhance the algorithm ’s convergence speed. Finally, the cuckoo search 

algorithm based on Cauchy mutation is utilized to improve the global optimization capabilities and robustness of 

the algorithm. These three strategies, combined with the standard SOA, form an improved snake optimization 
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algorithm. The proposed algorithm is applied to identify the electrical parameters of the PMSM in the space 

antenna drive unit. Results show that, compared with the standard SOA, the improved algorithm achieves higher 

identification accuracy, faster convergence speed, and better robustness.

Keywords: permanent magnet synchronous motor; snake optimization algorithm; parameters identification; Tent 

chaotic map; cuckoo search algorithm based on Cauchy mutation

永磁同步电机（permanent magnet synchronous motor，PMSM）具有体积小、功率密度高和运行稳定等特

点，在航空航天、机床和机器人等高技术领域得到广泛应用 [1]。航天领域中，高精度空间天线的驱动单元（电

机与谐波减速器系统）已越来越多采用永磁同步电机作为动力源，电机在低转速下驱动减速器以极低的转速

控制天线的在轨姿态调整。低转速运行时，永磁同步电机处于高非线性、大脉动的复杂动态响应工作区，电

机的动态机械特性较差，控制难度较大。为了实现对电机高动态响应、高精度与低扰动控制，以达到对驱动

单元的高性能控制，采用电流环、速度环和位置环三闭环矢量控制策略。控制系统中，控制参数的正确设计

依赖于精确的电机电气参数，但是在实际情况下，受温度、负载扰动、磁通饱和空间环境等诸多因素影响，电

机电气参数偏离设计值，导致控制器设计参数与电机电气参数失配，电机控制性能严重偏离理论设计结

果 [2⁃3]。精确的电气参数获取技术与方法的构建，已成为实现 PMSM，尤其是航天级低转速 PMSM 高性能控制

的重要工作。

PMSM 动态电气参数的获取通常采用参数辨识的方法，较为常见的参数辨识方法有数值算法和人工智

能算法等两大类 [4]。数值算法中较为典型的有最小二乘法 [5-6]、卡尔曼滤波法 [7-8]和模型参考自适应法 [9]等。因

受限于数值算法本身的特点，大多数方法都存在辨识精度不高、计算量大、算法设计复杂、辨识参数较少等缺

陷。例如，Yu 等 [5]采用递推最小二乘法辨识了基于 αβ坐标系描述的 PMSM 参数，以较快的收敛速度获得了

较高精度的辨识参数，但算法存在计算量大与数据饱和影响参数辨识结果的缺陷。石建飞等 [6]提出了基于折

息递推最小二乘法的 PMSM 参数辨识算法，通过引入遗忘因子和加权因子，克服了传统最小二乘法中收敛速

度慢与数据饱和对辨识精度影响的缺点。但是，算法存在设计较为复杂、计算量大和辨识精度不高的问题。

李垣江等 [9]提出了基于模型参考自适应的分步 PMSM 参数辨识方法，该方法收敛速度较快，但是辨识精度依

赖于自适应律设计的合理性。

基于数值算法的固然缺陷，针对 PMSM 参数辨识中所表现出的非线性、强耦合和多变量特性，研究人员

开展了大量人工智能算法在参数辨识方面的研究和探索 [10-14]。谷鑫等 [10]利用人工神经网络对 PMSM 进行了

电机参数辨识，以最小均方权值作为收敛策略，实现了电机参数的较高精度辨识，但该方法的辨识精度有赖

于最小均方权值中的收敛因子选取。肖曦等 [11]利用遗传算法对内埋式永磁同步电机进行了参数辨识，采用

帕德逼近法对 d 轴和 q 轴电流方程进行离散化处理，通过建立待辨识电机参数与遗传算法辨识参数的对应关

系，逆向递推实现了电机参数的高精度辨识，但是该方法计算处理过程较为复杂。Jin 等 [12]针对表贴式永磁同

步电机提出基于灰狼与郊狼优化算法的混合优化算法进行电机参数辨识，通过在适应度函数中设置永磁体

磁链惩罚项，提高了优化算法对永磁体磁链辨识精度，但混合算法的计算量大量增加。吴定会等 [13]针对

PMSM 多参数辨识问题，提出了一种基于高斯和柯西变异的珊瑚礁算法，实现了定子电阻、dq 轴电感、永磁体

磁链等电气参数的同时辨识，具有较好的收敛精度，但是计算量较大且收敛速度较慢。Wu 等 [14]将云隶属度

模糊推理和自适应变步长的 Lévy 飞行策略嵌入布谷鸟算法，并将算法应用于 PMSM 的参数辨识，该方法虽

然相对于标准布谷鸟算法的全局优化搜索能力得到了提升，但迭代后期的收敛速度较慢。

综上，与数值算法相比，高性能的智能算法在 PMSM 电气参数辨识方面的优势更为明显。笔者针对某空

间天线驱动单元中的低速 PMSM 高性能控制技术需求，基于标准蛇优化算法（snake optimization algorithm，

SOA）[15]较强的鲁棒性和全局优化搜索能力，提出一种全局优化搜索能力更强的改进蛇优化算法（improved 

snake optimization algorithm，ISOA），并利用改进算法进行电机电气参数辨识。改进策略有：1）引入 Tent混沌

映射与准反向学习策略增强初始蛇群多样性；2）改进食物量与环境温度阈值提高算法收敛速度；3）利用柯西
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变异布谷鸟算法提升算法全局优化搜索能力及鲁棒性。 ISOA 高精度地辨识了 PMSM 的定子电阻、dq 轴电

感和永磁体磁链等电气参数，且收敛速度快、鲁棒性较好，为 PMSM 电气参数高精度辨识提供了一种借鉴思

路和技术途径。

1　永磁同步电机数学模型及电气参数辨识模型

1.1　永磁同步电机数学模型

PMSM 是一个非线性、强耦合和多变量的复杂系统，若忽略铁芯损耗与涡流损耗等干扰因素，在 dq 轴同

步旋转坐标系下其电压方程 [3]可表示为

ì

í

î

ïïïï

ï
ïï
ï

ud = R s id + Ld

did

dt
- Lqiqω e，

uq = R s iq + Lq

diq

dt
+ Ldidω e + ψ fω e，

（1）

式中：ud和 uq分别为定子直轴和交轴电压；id和 iq分别为定子直轴和交轴电流；Rs、Ld、Lq和 ψf分别为定子电阻、

直轴电感、交轴电感和永磁体磁链；ωe为转子电角速度。

在电机稳态运行阶段，可近似认为 did/dt=0、diq/dt=0，方程组（1）可简化为

ì
í
î

ud = R s id - Lqiqω e，

uq = R s iq + Ldidω e + ψ fω e。 （2）

PMSM 常采用 id=0 的矢量控制策略，以实现 dq 轴解耦，方程组（2）可简化为

ì
í
î

ud0 = -Lqiq0ω e0，

uq0 = R s iq0 + ψ fω e0，
（3）

式中，带“0”下标的参数为 id=0 控制策略下的参数。

1.2　永磁同步电机电气参数辨识模型

为了便于 PMSM 电气参数辨识，将方程组（3）离散化为

ì
í
î

ud0 ( k ) = -Lqiq0 ( k )ω e0 ( k )，

uq0 ( k ) = R s iq0 ( k ) + ψ fω e0 ( k )。 （4）

方程组（4）的秩为 2，当同时辨识 Rs、Ld、Lq和 ψf 4 个电机参数时，存在方程组欠秩问题。为解决这一问题，

通常在电机稳态运行阶段注入 id ≠ 0 的负序直轴电流 [3]，由方程组（2）可得

ì
í
î

ud ( k ) = R s id ( k )- Lqiq ( k )ω e ( k )，

uq ( k ) = R s iq ( k ) + Ldid ( k )ω e ( k ) + ψ fω e ( k )。 （5）

组合方程组（4）和（5），可以获得 PMSM 电气参数辨识模型为

ì

í

î

ï
ï
ïï
ï
ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ûd0 ( k ) = -L̂q iq0 ( k )ω e0 ( k )，

ûq0 ( k ) = R̂ s iq0 ( k ) + ψ̂ fω e0 ( k )，

ûd ( k ) = R̂ s id ( k )- L̂q iq ( k )ω e ( k )，

ûq ( k ) = R̂ s iq ( k ) + L̂d id ( k )ω e ( k ) + ψ̂ fω e ( k )。
（6）

式中，带“ˆ”的参数为相应参数的辨识计算结果。

电气参数辨识时，数据采集策略如图 1 所示。图中纵

坐标“-a”为注入的负序直轴电流。对 id = 0 和 id ≠ 0 这 2 种

控制策略进行数据采集，对应的采集时间区间分别为

[ta , tb]和 [tc , td]，为了防止采集到电机不稳定状态数据，在 2

种控制策略切换后设置采样延时 Δt = tc - tb。

2　标准蛇优化算法

SOA 是由 Hashim 等 [15]于 2022 年提出的优化算法，该

算法的灵感源于蛇群的觅食和交配行为，这 2 种行为主要受食物量和环境温度影响。该算法将蛇群分为个

图 1　数据采集策略示意

Fig. 1　　Schematic diagram of data collection strategy
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体数量相等的雄性蛇群和雌性蛇群，假设蛇群个体总数为 Np，则雄性蛇群和雌性蛇群个体数分别为 Nm = Nf = 

Np/2。算法主要分为全局探索和局部开发 2 个阶段。

2.1　全局探索阶段

假设求解空间为蛇群觅食空间，定义空间内的食物量为

Q = 0.5exp ( )tc

Nmax

- 1 ， （7）

式中：tc为当前迭代次数；Nmax为最大迭代次数。

当食物量低于阈值 Th1 = 0.25，即 Q < 0.25 时，蛇群进入全局探索阶段，此时雄性个体和雌性个体的位置更

新可表示为

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

Xi,m ( t + 1 ) = Xr,m ( t ) ± 0.05exp ( )fr,m

fi,m

[ ]( b1 - b0 ) rd + b0 ，  i,r = 1, 2, ...,N p /2；

Xi,f ( t + 1 ) = Xr,f ( t ) ± 0.05exp ( )- fr,f

fi,f

[ ]( b1 - b0 ) rd + b0 ，  i,r = 1, 2, ...,N p /2。
   （8）

式中：Xi,m和 Xi,f分别为第 i个雄性蛇和雌性蛇的位置；Xr,m和 Xr,f分别为雄性蛇群和雌性蛇群中任意随机个体的

位置；“±”为正负号，计算中随机选取；fr,m和 fr,f分别为 Xr,m和 Xr,f对应的适应度值；fi,m和 fi,f分别为第 i个雄性蛇和

雌性蛇的适应度值；b1和 b0分别为解空间的上界和下界；rd为(0, 1)的随机数。

2.2　局部开发阶段

当食物量高于阈值 Th1，即 Q > 0.25 时，蛇群进入局部开发阶段。在此阶段，蛇群的行为主要受环境温度

影响。定义环境温度为

T = exp ( )-tc
Nmax

。 （9）

在局部开发阶段，当环境温度高于阈值 Th2 = 0.6，即 Q > 0.25 且 T > 0.6 时，蛇群仅在栖息地食用储存的食

物，此时雄性个体和雌性个体的位置更新表示为

ì
í
î

ïï

ïï

Xi,m ( t + 1 ) = X fd ( t ) ± 2T [ ]X fd - Xi,m ( t ) rd，  i = 1, 2, ...,N p /2；

Xi,f ( t + 1 ) = X fd ( t ) ± 2T [ ]X fd - Xi,f ( t ) rd，    i = 1, 2, ...,N p /2。 （10）

式中，Xfd为蛇群食物位置，即全局最优解。

否则，蛇群会进行求偶，在求偶过程中，蛇群根据随机概率 Pr（Pr∈(0, 1)）选择与异性交配或者同性攻击。

当 Pr > 0.6 时，蛇群进行异性交配行为，此时雄性个体和雌性个体的位置更新为

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

Xi,m ( t + 1 ) = Xi,m ( t ) + 2exp ( )-fi,f

fi,m

[ ]QXi,f ( t )- Xi,m ( t ) rd，  i = 1, 2, ...,N p /2；

Xi,f ( t + 1 ) = Xi,f ( t ) + 2exp ( )-fi,m

fi,f

[ ]QXi,m ( t )- Xi,f ( t ) rd，  i = 1, 2, ...,N p /2。
（11）

当 Pr ≤ 0.6 时，蛇群停止异性交配行为，转而进行同性攻击，此时雄性个体和雌性个体的位置更新为

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

Xi,m ( t + 1 ) = Xi,m ( t ) + 2exp ( )-fb,f

fi,m

[ ]QX b,f ( t )- Xi,m ( t ) rd，  i = 1, 2, ...,N p /2；

Xi,f ( t + 1 ) = Xi,f ( t ) + 2exp ( )-fb,m

fi,f

[ ]QX b,m ( t )- Xi,f ( t ) rd，  i = 1, 2, ...,N p /2。
（12）

式中：fb,m和 fb,f分别为雄性蛇群和雌性蛇群的最优适应度值；Xb,m和 Xb,f分别为雄性蛇群和雌性蛇群当前所处的

最优位置。

3　改进蛇优化算法

SOA 是一种具有较强优化能力的算法，但其在局部开发阶段易陷入局部最优解，即出现全局优化搜索能

力不足。因此，为了更好地平衡算法的全局探索能力与局部开发能力、加快算法收敛速度并增强其鲁棒性，
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提出以下改进策略。

3.1　蛇优化算法改进策略

3.1.1　基于 Tent 混沌映射与准反向学习策略的蛇群位置初始化

种群初始位置的多样性对于蛇优化算法求取全局最优解起着重要的作用。混沌运动具有随机性、遍历

性、规律性和对初值敏感等特点，有助于增强智能算法跳出局部最优解，进而获得较好的全局优化搜索能

力 [16]。混沌映射中，Tent混沌映射在[0, 1]生成的随机数较为均匀，可以较好地增强蛇优化算法的种群初始位

置多样性 [17]。因此，文中引入 Tent混沌映射进行蛇群位置初始化。

基于 Tent混沌映射的混沌序列为 [16]

zi + 1 =

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

zi

ε
, i = 1, 2, ⋯ , 0 ≤ zi ≤ ε；

1 - zi

1 - ε , i = 1, 2, ⋯ , ε < zi ≤ 1。
（13）

式中：zi为混沌序列的第 i个混沌值，zi∈[0, 1]；ε为控制参数，ε∈(0, 1)，参考文献[18-19]，并结合仿真实验结果，

文中取 ε = 0.6。

根据式（13），可得出基于 Tent混沌映射的蛇群个体初始位置为

Xi = b0 + zi ( b1 - b0 ) ,  i = 1,2,⋯ ,N p。 （14）

为了进一步提高蛇群初始位置的多样性，引入准反向学习策略 [1]。基于准反向学习策略的基本原理，若

存在一点 x（x∈[c1, c2]，其中 c1、c2分别为 x取值区间的最小值和最大值），则其准反向点 x*定义为 [1]

x* =
c1 + c2

2
+ ( )c1 + c2

2
- x rd。 （15）

由公式（15）可知，x*为区间[(c1+c2)/2, c1+c2-x]内的均匀分布随机数。将 Tent混沌映射与准反向学习策略

联合使用，形成 Tent混沌映射-准反向学习策略。根据式（14）和（15），可得基于 Tent混沌映射-准反向学习策

略的蛇群中个体初始位置为

Pi =

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

b0 + b1

2
+ ( )b0 + b1

2
- Xi rd ,   i = 1,2,⋯ ,N p，  rd ≤ p r；

Xi ,                                            i = 1,2,⋯ ,N p，  其他。
 （16）

式中：Pi为第 i个蛇的初始位置；pr为蛇群准反向学习概率，文中取 pr = 0.3[1]。

蛇群位置初始化时，将基于 Tent混沌映射的蛇群初始位置 X 与 Tent混沌映射-准反向学习策略产生的蛇

群初始位置 P 混合，形成混合的蛇群初始位置 Xc = {X∪P}。根据适应度值大小，从 Xc中选择 Np个适应度值较

好的位置作为蛇群初始位置。

3.1.2　食物量阈值与环境温度阈值的改进

在全局探索阶段和局部开发阶段，SOA 的收

敛速度受食物量阈值和环境温度阈值的影响较

大。根据式（7）和式（9），当最大迭代次数 Nmax = 

200 时，食物量与环境温度随迭代次数的变化曲线

如图 2 所示。

由图 2 可知，食物量与迭代次数呈正相关性。

在不明显削弱标准蛇算法全局探索能力的前提

下，为了减少其全局优化搜索迭代次数，加快算法

的收敛速度，以电机电气参数辨识精度为目标，经

多次试算和调整，最终将标准蛇优化算法中食物

量阈值 Th1 = 0.25 调整为 Th1 = 0.22。环境温度与迭

代次数呈负相关性。兼顾标准蛇算法在局部开发

阶段的收敛速度与计算精度，采样同样的方法，将

图 2　食物量与环境温度随迭代次数变化曲线

Fig. 2　　Variation curve of food quantity and environmental 

temperature varying with iteration numbers
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环境温度阈值由 Th2 = 0.6 调整为 Th2 = 0.8。

3.1.3　基于柯西变异的布谷鸟搜索算法

布谷鸟搜索算法（cuckoo search algorithm，CSA）由 Yang 等 [20]于 2009 年提出，算法的灵感源于布谷鸟群

搜索鸟巢孵蛋的行为。CSA 算法采用 Lévy 飞行策略，具有较强的跳出局部最优解的能力。因此，引入 CSA

以提升标准 SOA 跳出局部最优解、搜索全局最优解的能力。

基于布谷鸟群搜索鸟巢孵蛋的策略，若鸟群中个体数量为 n，当鸟群搜索到新的鸟巢时，布谷鸟群个体的

位置更新为 [20]

Di ( t + 1 ) = Di ( t ) + α ( Di ( t )- D b ) L,    i = 1,2,⋯ ,n， （17）

式中：α为布谷鸟飞行的步长控制因子，α∈(0, 1)；Db为布谷鸟群当前所处的最优位置；L 为服从 Lévy 分布的随

机搜索路径，计算公式为 [21-22]

L =
u

|| v 1/1.5
， （18）

式中，u 和 v均为正态分布函数，分别服从 N(0, 0.696 6)和 N(0, 1)。

布谷鸟除在自己所筑的鸟巢中孵蛋外，还会借用其他鸟巢孵蛋，其被宿主发现的概率为 0.25[21]。此时，

布谷鸟群中个体的位置更新为

Di ( t + 1 ) =
ì
í
îïï

Di ( t ) + [ ]D p ( t )- D q ( t ) rd ,   i = 1, 2,⋯ , n, rd > 0.25；

Di ( t + 1 ) ,                                    i = 1, 2,⋯ , n, rd ≤ 0.25。 （19）

式中，Dp(t)和 Dq(t)表示第 t次迭代时布谷鸟群中除个体 i之外的任意两只鸟的位置。

在 CSA 中，步长控制因子 α用于控制算法的搜索区域，较大的 α取值有利于全局探索，较小取值则有利

于局部开发，在实际应用时通常取 α = 1，这导致计算中难以较好地平衡全局探索能力和局部开发能力。基

于此，引入柯西变异优化 α，使每只布谷鸟获得不同的飞行步长控制因子 [21]，从而促进算法的全局优化搜索

能力。

柯西变异源于柯西分布，其累积分布函数为 [23]

F ( ξ ) =
1
2

+
1
π

arctan ( 10ξ - 10μ )， （20）

式中：ξ为柯西分布的随机变量；μ为位置参数。

对于式（20），若令 F(ξ) = rd，可得随机变量 ξ为

ξ = μ - 1
10 tan ( πrd )

。 （21）

为了提高布谷鸟搜索算法的适应性，将柯西分布中的随机变量 ξ作为步长控制因子 α。因此，任意布谷

鸟的飞行步长控制因子可以表示为

α i = μ i - 1
10 tan ( πrd )

 ,    i = 1, 2, ⋯ , n， （22）

式中，μi为第 i只布谷鸟的位置参数，其计算公式为

μ i = 0.1μ i - 1 + 0.9LS ,    i = 1, 2, ⋯ , n， （23）

式中，LS为 Lehmer平均值，计算方法见文献[24]。式（23）为一递推表达式，位置参数 μi的初值取 μ0 = 0.5。

通过求解式（17）~（19）、（22）和（23），即可以实现标准 SOA 的柯西变异布谷鸟搜索改进。当搜索策略为

布谷鸟群搜索到自己的鸟巢或在其他鸟巢孵蛋且未被宿主发现时，蛇群中雄性个体的位置更新为

Xi ,m ( t + 1 ) = Xi,m ( t ) + α i,m ( )Xi,m ( t )- X b,m Li,m， （24）

式中：αi,m 为蛇群中雄性个体的柯西变异布谷鸟飞行步长控制因子；Li,m 为蛇群中雄性个体的 Lévy 随机搜索

路径。

否则，雄性个体的位置更新为

Xi ,m ( t + 1 ) = Xi,m ( t ) + ( )X p,m ( t )- X q,m ( t ) rd， （25）

式中，Xp,m和 Xq,m为柯西变异布谷鸟搜索时雄性蛇群中除个体 i之外的任意两蛇的位置。
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蛇群中雌性个体的位置更新方式与雄性个体相同，也可以表示为类似式（24）和（25）的形式，因而不再

赘述。

3.2　改进蛇优化算法的计算流程

在标准 SOA 中引入 Tent混沌映射与准反向学习策略增强初始蛇群多样性，通过改进食物量与环境温度

阈值提高算法收敛速度，利用柯西变异布谷鸟算法提升算法全局优化搜索能力及鲁棒性，形成了 ISOA，其计

算流程如图 3 所示。图中的适应度值是由适应度函数计算获得的，适应度函数的构建与具体分析的问题有

关，文中 PMSM 电气参数辨识的适应度函数为公式（26）（见 4.1 节）。

4　基于改进蛇优化算法的永磁同步电机电气参数辨识

4.1　永磁同步电机电气参数辨识原理

采用 ISOA 对 PMSM 电气参数进行辨识的过程，就是根据电机实际系统的 dq 轴电压（ud和 uq）与理论模型

计算的 dq 轴电压（ûd 和 ûq）之差值，借助适应度函数 f ( R̂ s ,L̂d ,L̂q ,ψ̂ f )，利用 ISOA 对理论模型中的待辨识参数

（R̂ s、L̂d、L̂q、ψ̂ f）不断修正，从而得到 PMSM 电气参数的过程，电气参数辨识的原理如图 4 所示。

以电机实际系统的 dq 轴电流和转子电角速度 ωe作为理论模型的输入参数，理论模型输出的 dq 轴电压与

实际系统的电压接近程度通过适应度函数进行评估，ISOA 根据评估结果对电机待辨识参数进行修正，修正

后的电机参数作为理论模型中下一次迭代的模型参数。重复上述计算过程，直到适应度函数最小或执行完

设定的最大迭代次数，即得到电机参数的辨识值。

图 3　ISOA计算流程

Fig. 3　　Calculation flowchart of ISOA

图 4　ISOA的 PMSM 电气参数辨识原理

Fig. 4　　Principle of PMSM electrical parameter identification based on ISOA
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由方程组（6）可知，PMSM 中 dq 轴电压可以作为评价电气参数辨识精度的参数，因此，建立算法的适应

度函数为

f ( R̂ s ,L̂d ,L̂q ,ψ̂ f ) =∑
k = 1

N

[ w 1 ( ud0 - ûd0 )2 + w 2 ( uq0 - ûq0 )2 + w 3 ( ud - ûd )2 + w 4 ( uq - ûq )2 ]， （26）

式中：N 为计算中输入的信号样本数量；w1、w2、w3和 w4为权重系数，取值区间为(0, 1)，且满足∑
i = 1

4

wi = 1。考虑

到适应度函数中 4 个权重系数对应的电压分量对于待辨识电气参数的辨识精度具有同等的重要性，因此，文

中分析中 4 个权重系数均取值为 0.25[13]。

4.2　改进蛇优化算法的永磁同步电机电气参数辨识步骤

根据 4.1 的电气参数辨识原理，结合 ISOA 计算流程（见图 3），形成电机电气参数辨识算法。

步骤 1：在 id = 0 和 id < 0 这 2 种控制策略下采集 PMSM 的 dq 轴电压（ud和 uq）、dq 轴电流（id和 iq）和电角速

度 ωe。

步骤 2：设置蛇群个体总数、算法求解维度、求解区间和最大迭代次数；采用 Tent 混沌映射-准反向学习

策略（式（13）、（14）和（16）），初始化蛇群中个体的位置并计算初始适应度值（式（26））；进行蛇-群-雌-雄分

类；定义蛇群食物量阈值与环境温度阈值。

步骤 3：利用标准 SOA（式（8）、式（10）~（12）、式（26）），更新蛇群中雌/雄性个体位置和对应的适应度值，

确定蛇群最优适应度值及对应的位置；取上次迭代和本次计算的蛇群最优适应度值之小者作为蛇群当前最

优适应度值，对应位置为蛇群最优位置。

步骤 4：采用柯西变异布谷鸟搜索算法进一步更新 SOA 获得的雌/雄性个体位置和对应的适应度值，再次

计算蛇群最优适应度值及对应的位置；最优适应度值计算方法与 SOA 相同。

步骤 5：比较步骤 3 和步骤 4 获得的蛇群最优适应度值，以两者之小值作为本次循环的蛇群最优适应度

值，对应位置为蛇群最优位置。

步骤 6：判断算法是否达到最大迭代次数，若满足，则执行步骤 7；否则返回步骤 3。

步骤 7：达到最大迭代次数后，输出蛇群的最优位置，即全局最优辨识参数，以及对应的适应度值，计算

结束。

5　仿真实验

5.1　仿真分析模型

以某空间天线驱动单元为仿真分析对象，其由 PMSM 和谐波减速器组成，采用位置环、速度环和电流环

三闭环的矢量控制策略，基于 ISOA 原理建立的 Matlab/Simulink 电气参数辨识仿真分析模型如图 5 所示。

图 5　驱动单元矢量控制系统仿真模型

Fig. 5　　Simulation model of vector control system for drive unit
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图 5 中，PMSM 为航天级电机，特性参数如表 1 所示；谐波减速器的传动比为 100；负载等效转动惯量为

1.07 kg·m2；电机转速为 10 r/min；ia、ib、ic分别为电机的三相电流；iα、iβ分别为两相静止坐标系下的电流；i*
d、i*

q 分

别为 d 轴、q 轴参考电流；np为电机的极对数；θm为电机的机械角度；θe为电机电角度；ωm为电机的机械角速度；

ω *
m 为电机参考机械角速度；θ为谐波减速器输出角度；θ*为谐波减速器参考角度；TL为谐波减速器反馈给电机

的负载转矩；udc 为逆变器的直流母线电压；uα和 uβ分别为 α轴、β轴的电压。仿真实验环境为 Intel(R) Core

(TM) i5-10400F 型 6 核 CPU 与 16 GB 运行内存的组合。

表 1　PMSM 的特性参数

Table 1　　Characteristic parameters of PMSM

参数

额定电流/A

额定电压/V

额定转矩/(N·m)

额定转速/(r·min-1)

定子电阻/Ω

数值

0.23

28

0.16

16.7

46

参数

dq 轴电感/H

永磁体磁链/Wb

转动惯量/(kg·m2)

极对数

数值

0.020 25

0.043 75

0.000 1

16

采用 ISOA 对驱动单元中的 PMSM 电气参数进行辨识时，算法的输入信号来自于驱动单元矢量控制系

统的仿真结果，可靠的仿真结果取决于仿真模型的正确性。文中采用对比驱动单元稳定工作时谐波减速器

输出转矩的实验结果与仿真结果的方法验证仿真分析模型的正确性。图 6 为驱动单元中谐波减速器输出转

矩的仿真结果与实验结果的对比。

从图 6 中可以看出，由于仿真系统与电机硬件系统的差异性，加之实验的测试误差，导致谐波减速器输

出转矩的仿真分析结果与实验结果存在一定的误差，两者的最大误差仅 10.8%，可认为仿真分析结果与实验

结果具有一致性，在一定程度上证明了文中建立的仿真分析模型各控制环节与实际的电机控制系统是吻合

的，仿真分析模型正确。

5.2　仿真实验方案

构造辨识方程组（6）时，需要在驱动单元稳态运行阶段注入负序直轴电流，为避免注入电流过大而引起

电机转速发生较大变化，同时不超过电机允许的弱磁范围 [10, 25]，选取负序直轴电流 id = −0.1 A，作用时间

600 ms。待驱动单元运行稳定后，采用图 1 所示的数据采集方法，采集 id = 0 和 id = -0.1 A 这 2 种控制策略下的

信息数据（id、iq、ud、uq、ωe），取采样周期 Ts = 0.4 ms，采样数据量为 1 000 组。采集的数据经低通滤波器滤波后

存入 Matlab 工作区，作为 PMSM 电气参数辨识算法的输入样本。

为了评价 ISOA 对 PMSM 电气参数的辨识性能与有效性，引入灰狼优化算法（grey wolf optimization,

图 6　驱动单元谐波减速器输出转矩的仿真结果与实验结果的对比

Fig. 6　　Comparison of the output torque of drive unit harmonic reducer between simulation results and experimental results
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GWO）[26]，对 GWO、标准 SOA 与 ISOA 的辨识结果进行了对比。为了消除参数配置差异可能引起的计算误

差，3 种算法辨识时采用了相同的参数配置，如表 2 所示。PMSM 的定子电阻和永磁体磁链等电气参数受工

作环境影响一般不会超过设计值的 40%[27]，设置相关参数时充分考虑了这一情况而使其充分远离实际值，以

保证参数配置的合理性。算法中其余参数选择时，参考了文献[3, 15, 18, 21-23]研究成果，并经多次辨识试算

调整确定。此外，为了排除算法单次运行的偶然性，分别对 3 种算法各进行了 30 次独立运行，将辨识参数和

适应度值的平均值作为最终的辨识结果。

5.3　仿真实验结果与分析

图 7 给出了 PMSM 转速为 10 r/min 条件下，GWO、标准 SOA 和 ISOA 的电气参数辨识结果对比，表 3 给出

了 3 种辨识方法的辨识性能对比。

表 2　GWO、SOA和 ISOA的参数配置

Table 2　　Parameter configuration of GWO, SOA and ISOA

参数

种群个体总数

最大迭代次数

求解维度

定子电阻上界/Ω

定子电阻下界/Ω

数值

100

200

4

100

1×10-6

参数

dq 轴电感上界/H

dq 轴电感下界/H

永磁体磁链上界/Wb

永磁体磁链下界/Wb

数值

10

1×10-6

10

1×10-6
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图 7　PMSM 电气参数的辨识曲线

Fig. 7　　Curve of PMSM electrical parameter identification

表 3　PMSM 电气参数辨识结果

Table 3　　Results of PMSM electrical parameter identification

辨识参数

GWO

SOA

ISOA

辨识参数

GWO

SOA

ISOA

定子电阻 Rs

真实值/

Ω

46

46

46

q 轴电感 Lq

误差/%

39.72

5.86

0.86

平均值/

Ω

46.535 6

46.053 0

46.001 4

标准差

8.72×10-3

5.18×10-3

6.01×10-11

误差/%

1.160

0.120

0.003

永磁体磁链 Ψf

真实值/Wb

0.043 75

0.043 75

0.043 75

标准差

8.68×10-1

1.97×10-1

3.49×10-9

平均值/Wb

0.035 97

0.042 82

0.043 68

d 轴电感 Ld

真实值/

H

0.020 25

0.020 25

0.020 25

误差/%

17.78

2.13

0.15

平均值/

H

0.015 90

0.016 91

0.020 29

标准差

1.29×10-2

2.78×10-3

4.79×10-11

误差/%

21.50

16.51

0.19

适应度值 f

平均值

1.97×10-3

2.17×10-4

9.24×10-5

标准差

1.30×10-2

7.69×10-3

1.75×10-10

标准差

4.34×10-3

3.98×10-4

9.77×10-20

q 轴电感 Lq

真实值/

H

0.020 25

0.020 25

0.020 25

运行时间（总计）/s

142.710

25.591

95.495

平均值/

H

0.012 21

0.019 06

0.020 42

由图 7 可知，GWO、标准 SOA 和 ISOA 均使得电机定子电阻 Rs、d 轴电感 Ld、q 轴电感 Lq和永磁体磁链 ψf 4

个辨识参数收敛到真实值附近，但是辨识的性能不同。与 GWO 和标准 SOA 相比，ISOA 的收敛速度更快，辨

识精度更高，而且收敛过程的鲁棒性更好，如图 7（b）~（e）。对于 3 种算法在辨识性能上的差异性还可以从平

均适应度值的收敛曲线看出（图 7（a）），GWO 和 SOA 的平均适应度值收敛过程较慢，且稳定值大于 ISOA，或

者说 ISOA 的稳定平均适应度值更加趋近于 0，即适应度值更优，ISOA 的全局优化搜索能力更强。

从图 7（f）中可看出，ISOA 的计算时间明显大于 SOA，但是小于 GWO，完成电机参数辨识 GWO、ISOA 和

SOA 的计算时间分别为 142.710、95.591、25.591 s（见表 3），ISOA 的计算量约为 SOA 的 3.7 倍，但 ISOA 显著提

升了参数的辨识精度。

从表 3 中可以看出，相较于 GWO 和标准 SOA，ISOA 的电气参数辨识误差非常小，误差最大的参数是 d

轴电感 Ld，其误差为 0.86%，表明改进算法的辨识是比较准确的，对于诸如文中分析的航天级电机等高精度控

制环境已有足够的精度。

6　结　论

针对标准 SOA 在辨识 PMSM 电气参数时存在收敛速度较慢、辨识精度不高和易陷入局部最优解等缺

点，提出了一种 ISOA，并将其应用于 PMSM 电气参数的多参数辨识。在 ISOA 中引入 Tent 混沌映射与准反

向学习策略增强初始蛇群多样性，通过改进食物量与环境温度阈值提高算法收敛速度，利用柯西变异布谷鸟
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算法提升算法全局优化搜索能力及鲁棒性。基于某空间天线的驱动单元，在 Matlab/Simulink 软件中仿真分

析了 GWO、SOA 和 ISOA 这 3 种算法对于 PMSM 电气参数多参数辨识的性能，结果表明，ISOA 辨识性能较

好，具有更高的辨识精度、更快的收敛速度和更强的鲁棒性。

通过建立 ISOA 辨识算法获得永磁同步电机电气参数的高精度辨识，引入多个其他优化算法以提升算法

辨识性能，但增加了 ISOA 算法的计算量，提升算法辨识精度的同时兼顾合理的计算量是后续研究中非常有

意义的工作。
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