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基于自回归小波神经网络的感应电动机滑模反推控制

王家军 1

摘 要 为了提高感应电动机控制的鲁棒性, 提出了一种新颖的感应电动机解耦模型. 基于感应电动机的解耦模型, 利用滑

模控制和反推控制设计电动机的虚拟转矩和磁链电压控制器. 滑模开关增益的大小是造成系统抖振的关键, 采用自回归小波

神经网络 (Self-recurrent wavelet neural networks, SRWNN) 在线估计滑模开关增益的大小可以有效降低滑模控制造成的抖

振. 仿真结果表明基于 SRWNN 在线估计滑模开关增益的滑模反推控制方案可以有效提高感应电动机控制的鲁棒性, 同时降

低了滑模控制造成的抖振.
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Sliding Mode Backstepping Control of Induction Motor Based on

Self-recurrent Wavelet Neural Networks

WANG Jia-Jun1

Abstract A new decoupled induction motor model is introduced for enhancing the robustness of control. Sliding

mode control and backstepping control are applied to virtual torque and flux linkage voltage controller designs based

on induction motor decoupled model. The magnitude of sliding mode switching gain is the key reason causing system

chattering. Self-recurrent wavelet neural networks (SRWNN) is used to estimate sliding mode switching gain on-line,

which can reduce chattering caused by sliding mode control effectively. The results of simulation prove that the scheme

of sliding mode backstepping control based on SRWNN on-line estimation of switching gain can enhance the robustness

of induction motor control effectively and reduce the chattering caused by sliding mode control as well.

Key words Induction motor, self-recurrent wavelet neural networks (SRWNN), sliding mode control, backstepping

control

随着工厂自动化技术的快速发展, 工业运动设
备对于运动控制提出了越来越高的要求, 伺服控制
系统在当前很多高精度运动控制系统中是不可缺少

的驱动设备. 感应电动机因其坚固、可靠、廉价、高
效等优点而成为很多伺服系统选择的对象. 然而感
应电动机是一个多变量、强耦合的非线性控制系统,
电动机的转速和转矩控制受到电动机参数和外部干

扰的影响, 因此研究如何提高感应电动机控制的鲁
棒性具有重要的意义[1].
模拟直流电动机的控制模式, 磁场定向 (或矢

量) 控制作为感应电动机控制的一种标准控制方法,
可以分为直接磁场定向控制和间接磁场定向控制[2].
直接磁场定向控制以转子磁场进行磁场的直接定向,
而间接磁场定向控制通过计算转差进行磁场的定向,
两种方法都容易受到转子时间常数的影响, 因此如
何降低参数变化对感应电动机控制性能的影响成为
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磁场定向控制的一个重要方面[3−4].
为了提高感应电动机控制的鲁棒性, 许多学者

将模糊控制、神经网络控制、滑模控制、H∞ 控制和
反推控制等方法以及这些方法的组合用于实现感应

电动机的控制器设计. Bose[5] 对于智能控制, 包括
专家系统、模糊逻辑和神经网络在电力电子和运动

控制中的应用进行了综述, 给出了一些控制设计范
例, 并对智能控制在电力电子和运动控制中的应用
进行了展望. Cerruto[6] 利用自适应模糊转子时间常

数调节器, 实现了感应电动机的间接磁场定向模型
参考自适应速度控制. Huh[7] 把径向基函数网络应

用于感应电动机不确定性项的观测, 通过 Lyapunov
稳定性构造权值的更新率, 提高了转速控制的鲁棒
性. Utkin[8] 对滑模控制在电力驱动中的应用进行

了综述, 并给出了感应电动机滑模控制设计的一般
性原则. Attaianese[9] 基于感应电动机的励磁电流

和转矩电流进行了 H∞ 控制器的设计, 降低了参数
变化对系统性能的影响. Shieh[10] 利用滑模控制进

行感应电动机参考模型的跟踪以及反推控制进行

参数的自适应控制, 实现了两种控制方法的有效结
合. Lin[11−12] 和Wai[13−14] 对模糊控制、神经网络

控制和滑模控制等方法的结合应用于感应电动机
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控制进行了大量的研究, 并给出了有效的实验结果.
Alanis[15] 基于感应电动机的离散模型把反推控制和

高阶神经网络相结合应用于抑制干扰和不确定因素

对系统性能的影响.
近年来有很多学者着眼于小波和神经网络在感

应电动机控制中的应用研究. Wai[16−17] 把小波神经

网络应用于感应电动机的不确定性在线预测, 并且
有效降低了系统不确定性对于滑模开关增益的过大

要求. Liu[18] 基于小波对感应电动机建模, 并把其应
用于电动机的终端过压分析.
自回归小波神经网络 (Self-recurrent wavelet

neural networks, SRWNN) 不仅具有神经网络的在
线学习能力以及小波对于信号的分解和辨识能力,
同时也具有强大的反馈和直接控制能力[19]. 本文首
先把感应电动机的模型分解为机械部分和电气部分.
对于机械部分, 感应电动机的转速由虚拟转矩来控
制, 而转矩由虚拟转矩电压控制; 对于电气部分, 感
应电动机的磁链由虚拟磁链电压来控制. 虚拟转矩
电压和虚拟磁链电压控制器的设计采用滑模反推控

制设计方法. 为了有效降低滑模控制造成的抖振问
题, 采用 SRWNN 对滑模开关增益进行在线估计.
通过 SRWNN 的在线估计可以有效降低滑模控制对
滑模开关增益的过大要求, 并且滑模开关增益可以
根据系统的性能实时调整. 基于 SRWNN 的滑模反
推控制器有效降低了参数变化和外部干扰对感应电

动机系统性能的影响, 提高了电动机转速和转矩控
制的鲁棒性.

1 感应电动机模型

基于定子坐标系的感应电动机模型为[20]

dω

dt
= k(ψrαisβ − ψrβisα)− TL

J
(1)

disα

dt
= aψrα + b ωψrβ − cisα + dusα (2)

disβ

dt
= aψrβ − b ωψrα − cisβ + dusβ (3)

dψrα

dt
= −eψrα − npωψrβ + fisα (4)

dψrβ

dt
= −eψrβ + npωψrα + fisβ (5)

其中 a = LmLr/(σLsL
2
r), b = npLm/(σLsLr), c =

(L2
mRr+L2

rRs)/(σLsL
2
r), d = 1/(σLs), e = Rr/Lr,

f = LmRr/Lr, k = 3npLm/(2JLr). ω 为转子机械

角速度, ψrα、ψrβ 为转子 α、β 轴磁链, isα、isβ 为

定子 α、β 轴电流, usα、usβ 为定子 α、β 轴电压, np

为极对数, J 为电机的转动惯量, Rr 为转子电阻, Rs

为定子电阻, Lr 为转子电感, Ls 为定子电感, Lm 为

定、转子互感, TL 为负载转矩, σ = 1− L2
s/(LsLr).

由式 (1)∼ (5) 可以看出, 感应电动机为多变量
强耦合的非线性系统, 直接对转矩和磁链进行解耦,
实现转速和转矩的控制是很困难的.
为了实现感应电动机机械部分和电气部分的分

离, 给出如下新的状态变量

T = ψrαisβ − ψrβisα (6)

ψ =
ψ2

r α + ψ2
r β

2
(7)

X = ψrαisα + ψrβisβ (8)

其中 T 称为虚拟转矩, T 和实际转矩 Te 的关系为

Te = kJT (9)

ψ 称为虚拟磁链, ψ 和实际转子磁链的关系为

ψ =
ψ2

r

2
, ψ2

r = ψ2
r α + ψ2

r β (10)

实际运行过程中, 可以根据需要利用感应电动机的
电流模型、电压模型或直接测量获得 ψrα 和 ψrβ.
利用新的状态变量, 感应电动机的模型可以分

解为机械部分和电气部分.
机械部分:

dω

dt
= kT − TL

J
(11)

dT

dt
= −2b ωψ − (e + c)T − npωX + duT (12)

其中 T 为虚拟转矩, uT = ψrαusβ − ψrβusα, uT 为

虚拟转矩电压.
电气部分:

dψ

dt
= −2eψ + fX (13)

dX

dt
= 2aψ− (e+ c)X +npωT +f(i2sα + i2sβ)+duψ

(14)
其中 uψ=ψrαusα+ψrβusβ, uψ 为虚拟磁链电压.

2 自回归小波神经网络

2.1 SRWNN的结构

SRWNN 结构如图 1 (见下页）所示, 它包含Ni

个输入、1 个输出和 Nw × Ni 个母小波, 具有四层
结构[19].

1) 第一层是输入层, 这一层接收输入变量, 并
把输入变量直接输出.

2) 第二层是母小波层, 这一层的每一个节点包
含一个母小波和一个自反馈环. 本文中母小波函数
选择为 φ(x) = −x exp(−x2/2), 每一个节点的小波
φjk 可以由母小波直接衍生出来.



1期 王家军: 基于自回归小波神经网络的感应电动机滑模反推控制 3

φjk(zjk) = φjk

(
ujk −mjk

djk

)
(15)

其中 zjk = (ujk −mjk)/djk, ujk 代表输入, mjk 代

表平移因子, djk 代表扩展因子, 下标 j、k 分别代表

第 k 个输入项的第 j 个小波. 在时刻 n 的输入可以

表示为

ujk(n) = xk(n) + θjkφjk(n− 1) (16)

θjk 代表自反馈环的系数, 这表明 SRWNN 包含了
系统对于过去状态的记忆. 如果 θjk=0, 则 SRWNN
退化为普通小波神经网络.

3) 第三层为乘积层, 可以表示为

φj(x) =
Ni∏

k=1

φjk(zjk) (17)

4) 第四层为输出层, 包含第三层的输入和第一
层的直接输入, 可以表示为

y =
Nw∑
j=1

wjφj(x) +
Ni∑

k=1

akxk (18)

其中 wj 为第三层输出 φj(x) 到第四层的权值, ak

为第一层输出 xk 直接传输到第四层的权值.

图 1 SRWNN 结构

Fig. 1 Structure of SRWNN

2.2 SRWNN训练算法

SRWNN 的权值向量可以表示为WWW = [ak mjk

djk θjk wj]T.
假定 SRWNN 的目标性能函数为

J =
(yr − y)2

2
(19)

其中 yr 为目标输出, e = yr − y 为误差.
利用梯度下降训练方法, 权值修正可以表示为

WWW (n + 1) = WWW (n) + ∆WWW (n) + η

(
− ∂J

∂WWW

)
(20)

其中 ηηη = diag{ηa ηm ηd ηθ ηw} 为权值的学习率.
目标性能函数对于权值的导偏数为

∂J

∂WWW
= −e

∂y

∂WWW
(21)

利用链式递推方法, 输出对于每层权值向量的偏导
数为

∂y

∂ak

= xk (22)

∂y

∂mjk

= −(wjdjk) ∂φj

∂zjk

(23)

∂y

∂djk

= −

(
wj

djk

)
zjk∂φj

∂zjk

(24)

∂y

∂θjk

=

(
wj

djk

)
φjk∂φj

∂zjk

(25)

∂y

∂wj

= φj(x) (26)

其中
∂φj

∂zjk

= (z2
jk − 1) exp(−z2

jk/2). SRWNN 的四

层结构不仅包括小波对于信号分析的分解特性, 同
时具有神经网络的学习能力, 在不存在自回归单元
的情况下, 由于单一小波函数的振荡特性, 第三层会
表现出剧烈的振荡, 然而由于母小波包含自反馈单
元, 这可以使得 SRWNN 包含了对于过去状态的记
忆, 因此能够适应控制环境的快速变化, 能够有效地
抑制第三层剧烈的振荡输出.

3 感应电动机控制器设计

3.1 机械部分控制器设计

假设电动机的给定转速为 ω∗r ,实际转速为 ω,则
转速误差为

e1 = ω∗r − ω (27)

对式 (27) 求导, 可得

de1

dt
=

dω∗r
dt

− kT +
TL

J
(28)

T 为转速控制的虚拟转矩, TL 可以视为系统的干扰,
如果令

T ∗ =

(
k1e1 +

TL

J
+

dω∗r
dt

)

k
, k1 > 0 (29)

则可使得
de1

dt
= −k1e1.

令 e2 = T ∗ − T , 并选取滑模平面 s1 为

s1 = µ1e2, µ1 > 0 (30)
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选择滑模趋近律方法

ds1

dt
= −ξ1s1 − ρ1sgn(s1) (31)

其中 ξ1 > 0 为趋近指数, ρ1 > 0 为滑模开关增益,
sgn 为符号函数. 对式 (30) 两边求导, 可得

ds1

dt
= −k2

1µ1e1

k
−

(
d2ω∗r
dt2

)

k
−

(
dTL

dt

)

kJ
+

2µ1b ωψ + µ1(e + c)T + µ1npωX − µ1duT

(32)

结合式 (31) 和 (32), 可得虚拟转矩电压 uT

uT =
[
ξ1s1 + ρ1sgn(s1)− k2

1µ1e1

k
−

(
d2ω∗r
dt2

)

k
−

(
dTL

dt

)

kJ
+ 2µ1b ωψ +

µ1(e + c)T + µ1npωX
]
(µ1d) (33)

3.2 电气部分控制器设计

假设电动机的给定磁链为 ψ∗, 则磁链误差为

e3 = ψ∗ − ψ (34)

对式 (34) 求导, 可得

de3

dt
=

dψ∗

dt
− dψ

dt
=

dψ∗

dt
+ 2eψ − fX (35)

选取滑模平面 s2 为

s2 = µ2e3 +
µ3de3

dt
, µ2 > 0, µ3 > 0 (36)

选择滑模趋近律方法

ds2

dt
= −ξ2s2 − ρ2sgn(s2) (37)

其中 ξ2 > 0, ρ2 > 0. 对式 (36) 两边求导, 可得

ds2

dt
= µ2

(
dψ∗

dt

)
+ 2eµ2ψ − µ2fX +

µ3

(
d2ψ∗

dt2

)
− 4e2µ3ψ − 2eµ3fX −

2fµ3aψ + fµ3(e + c)X − fµ3npωT +

f2µ3(i2sα + i2sβ)− fµ3duψ (38)

结合式 (37) 和 (38), 可得虚拟磁链电压 uψ

uψ =
[
ξ2s2 + ρ2sgn(s2) + µ2

(
dψ∗

dt

)
+ 2eµ2ψ −

µ2fX + µ3

(
d2ψ∗

dt2

)
− 4e2µ3ψ − 2eµ3fX −

2fµ3aψ + fµ3(e + c)X − fµ3npωT +

f2µ3(i2sα + i2sβ)
]
/(fµ3d) (39)

3.3 SRWNN滑模开关增益估计

由式 (33)和 (39)可知虚拟转矩电压 uT 和虚拟

磁链电压 uψ 与滑模开关增益 ρ1 和 ρ2 具有直接的

关系, 如果滑模开关增益选择过大将导致系统的抖
振, 这对系统是非常不利的, 然而滑模开关增益选择
太小将降低系统的鲁棒性能, 因此滑模开关增益的
选择对于系统的控制性能具有非常重要的意义. 下
面利用 SRWNN 对滑模开关增益进行在线估计, 使
得滑模开关增益可以随着系统性能的变化进行在线

调整.
对虚拟转矩电压 uT 的滑模开关增益的估计, 以

s1 和 s1(1 − z−1) 作为 SRWNN 的两个输入变量,
输出为滑模开关增益 ρ1, 性能指标选择为

Jρ1 =
(ω∗r − ω)2

2
=

e2
1

2
(40)

滑模开关增益 ρ1 的 SRWNN 权值训练算法为

∆WWW (n)=−∂Jρ1

∂WWW
=−e1

(
∂e1

∂WWW

)
=−e1

(
∂e1

∂ρ1

)(
∂ρ1

∂WWW

)

(41)
∂ρ1

∂W
可以根据式 (22)∼ (26) 计算,

∂e1

∂ρ1

为 SRWNN

的雅可比系数 (或雅可比矩阵). 在进行神经网络训
练设计时, 利用梯度下降方法对神经网络进行训练
必然要进行雅可比系数计算, 雅可比系数的计算常
常是神经网络设计的一个难点[21]. 采用文献 [22] 的
计算方法, SRWNN 的雅可比系数为

∂e1

∂ρ1

=
(

∂e1

∂ω

)(
∂ω

∂uT

) ∣∣∣∣
∂uT

∂ρ1

∣∣∣∣ =

−
∣∣∣∣

∂ω

∂uT

∣∣∣∣sgn
(

∂ω

∂uT

)
|sgn(s1)|=−β1sgn

(
∂ω

∂uT

)
(42)

β1 = | ∂ω
∂uT

| 可以定义为一个正的常数. 由一般控制
系统的控制行为可知, 当被控制量增大时, 控制量应
相应增大; 当被控制量减小时, 控制量应相应减小.
因此可令 sgn( ∂ω

∂uT
) = 1. 因为滑模增益必须大于零,

所以可以用 |∂uT

∂ρ1
| 代替 ∂uT

∂ρ1
. 式 (42) 可简化为

∂e1

∂ρ1

= −β1 (43)
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对虚拟磁链电压 uψ 的滑模开关增益的估计, 以
s2 和 s2(1 − z−1) 作为 SRWNN 的两个输入变量,
输出为滑模开关增益 ρ2, 性能指标选择为

Jρ2 =
(ψ∗ − ψ)2

2
=

e2
3

2
(44)

滑模开关增益 ρ2 的 SRWNN 权值训练算法为

∆WWW (n)=−∂Jρ2

∂WWW
=−e3

(
∂e3

∂WWW

)
=−e3

(
∂e3

∂ρ2

)(
∂ρ2

∂WWW

)

(45)
与滑模开关增益 ρ1 的 SRWNN 的雅可比系数

计算相似, ρ2 的 SRWNN 的雅可比系数为

∂e3

∂ρ2

=
(

∂e3

∂ψ

)(
∂ψ

∂uψ

) ∣∣∣∣
∂uψ

∂ρ2

∣∣∣∣ =

−
∣∣∣∣
∂ψ

∂uψ

∣∣∣∣ sgn
(

∂ψ

∂uψ

)
|sgn(s2)| =−β2 (46)

其中, β2 = | ∂ψ
∂uψ

| 为正常数, sgn( ∂ψ
∂uψ

) = 1.
由虚拟转矩电压和虚拟磁链电压可以得到实际

定子控制电压 usα 和 usβ 为

usα =
(ψrαuT + ψrβuψ)

2ψ
(47)

usβ =
(−ψrβuT + ψrαuψ)

2ψ
(48)

3.4 SRWNN收敛性证明

定理 1. 假定 ηηη = diag {ηa, ηm, ηd, ηθ, ηw} =
diag {η1, η2, η3, η4, η5} 为 SRWNN 权值学习率. 定
义CCCmax = [C1 max, C2 max, C3 max, C4 max, C5 max]T

= [maxn ‖∂y(n)

∂a
‖, maxn ‖∂y(n)

∂m
‖, maxn ‖∂y(n)

∂d
‖,

maxn ‖∂y(n)

∂θ
‖, maxn ‖∂y(n)

∂w
‖]T, 其中 ‖ · ‖ 为欧几

里德泛数. 如果 ηi 满足

0 < ηi <
2

(βkC2
i max)

(49)

其中, i = 1, 2, · · · , 5, k = 1, 2, 则 SRWNN 估计是
收敛的.
证明. 假定滑模开关增益 SRWNN 估计的相应

离散 Lyapunov 函数为

V (n) = [R∗(n)−R(n)]2 =
e2(n)

2
(50)

则式 (51) (见本页下方) 成立, 其中

γ =βkηi

∥∥∥∥
∂y(n)
∂Wi

∥∥∥∥
2
(

1− 0.5βkηi

∥∥∥∥
∂y(n)
∂Wi

∥∥∥∥
2
)
≥

βkηiC
2
i max(1− 0.5βkηiC

2
i max)

(52)
由式 (51) 可以得出, 如果 0 < ηi < 2/(βkC

2
i max), 则

βkηiC
2
i max(1−0.5βkηiC

2
i max) > 0,因此 SRWNN估

计是收敛的. ¤
3.5 感应电动机控制稳定性证明

定理 2. 对于感应电动机系统 (1)∼ (5), 控制
(33)、(39) 可以使得系统滑模平面稳定, 同时达到转
速、转矩和转子磁链的渐近跟踪.
证明. 由式 (31) 和 (37), 可得

dsi

dt
= −ξisi − ρisgn(si), i = 1, 2 (53)

在式 (53) 两边同乘 si, 则可得

si

dsi

dt
= −ξis

2
i − ρi|si| < 0, i = 1, 2 (54)

因此滑模平面满足到达条件, 滑模平面是稳定的. 由
滑模平面的稳定性可以得出

lim
t→∞

si = 0 (55)

由式 (55), 同时根据式 (30) 和 (36), 得出

lim
t→∞

e2 = 0, lim
t→∞

e3 = 0 (56)

由 limt→∞ e2 = 0, 同时根据式 (28) 和 (29), 得出

lim
t→∞

e1 = 0 (57)

由式 (56) 和 (57) 可知, 转速、转矩和转子磁链能够
渐近跟踪给定参考值, 因此感应电动机的滑模反推
控制系统是稳定的. ¤

∆V (n) =
[e(n + 1)2 − e(n)2]

2
= ∆e(n)[e(n) + 0.5∆e(n)] =

ηi

[
∂e(n)

∂Wi(n)

]T

e(n)
[

∂y(n)
∂Wi(n)

](
e(n) + 0.5

[
∂e(n)

∂Wi(n)

]T

e(n)
[

∂y(n)
∂Wi(n)

])
=

− βkηi

[
∂y(n)

∂Wi(n)

]T

e(n)
[

∂y(n)
∂Wi(n)

](
e(n)− 0.5βkηi

[
∂y(n)

∂Wi(n)

]T

e(n)
[

∂y(n)
∂Wi(n)

])
=

− e(n)2βkηi

∥∥∥∥
∂y(n)

∂Wi(n)

∥∥∥∥
2
(

1− 0.5βkηi

∥∥∥∥
∂y(n)

∂Wi(n)

∥∥∥∥
2
)

= −γe(n)2

(51)
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4 系统仿真分析

感应电动机控制系统的结构如图 2 所示, 其中
3/2变换为静止三相电流到两相电流的坐标变换.电
动机的参数如表 1 所示.

图 2 感应电动机控制结构图

Fig. 2 Structure diagram of induction motor control

表 1 感应电动机参数

Table 1 Induction motor parameters

Rr(Ω) Rs(Ω) Lm(mH) Lr(mH) Ls(mH) np J(kg·m2)

2.77 2.64 73.55 74.84 74.84 2 0.005

SRWNN 结构为 2-6-3-1, 初始权值除扩展因子
为 1, 其余全部初始化为 0, j = 3, k = 2. 虚拟转矩
电压 SRWNN 估计单元的学习率分别为 ηa = 1 ×
10−6, ηm = 0.2, ηd = 0.2, ηθ = 0.5 和 ηw = 0.15.
虚拟磁链电压 SRWNN 估计单元的学习率分别为
ηa = 3 × 10−6, ηm = 0.2, ηd = 0.2, ηθ = 0.5 和
ηw = 0.01. 感应电动机滑模反推控制的参数为 k1

= 150, k2 = 150, µ1 = 2, µ2 = 750, µ3 = 1, ξ1 =
2500, ξ2 = 50, ρ1 = 2 000 和 ρ2 = 3 000.
情况1.在没有 SRWNN 估计的情况下, 电机的

初始设定转速为经过一定处理的幅值为 500 r/min、
频率为 2.5Hz 的阶梯波, 电动机负载为 5N·m, 仿
真如图 3 所示. 在同样的条件下, 加入 SRWNN 滑
模开关增益估计环节, 仿真如图 4 所示.

情况2. 在没有 SRWNN 进行滑模开关增

益估计的情况下, 电机的初始设定转速为幅值
500 r/min、频率 2.5Hz 的正弦波, 电动机负载为
5N·m, 仿真结果如图 5 (见下页) 所示. 在同样的条
件下, 加入 SRWNN 滑模开关增益估计环节, 仿真
结果如图 6 (见下页) 所示.
情况3. 在没有 SRWNN 进行滑模开关增益估

计的情况下, 给定参考负载转矩为幅值 5N·m、频率
4Hz 的正弦波, 电机的设定转速为 100 r/min, 仿真
结果如图 7 (见下页) 所示. 在同样的条件下, 加入
SRWNN 滑模开关增益估计环节, 仿真结果如图 8
(见下页) 所示.
由仿真结果可以看出, 基于 SRWNN 进行滑模

开关增益估计的滑模反推控制器能够使得电机的转

速和转矩快速跟踪设定值. 在转速跟踪给定值时, 电
动机能够快速跟踪电动机转速的给定值, 并且稳态
跟踪误差小于 0.1%, 在转速跟踪的过程中, 转速对

(a) 参考转速和实际转速 (b) 虚拟转矩电压和磁链电压

(c) 电机转矩 (d) 转子 α, β 轴磁链

(e) 定子 α, β 轴电流 (f) 定子 α, β 轴电压

图 3 没有 SRWNN 估计的滑模反推控制 (情况 1)

Fig. 3 First case of sliding mode backstepping control

without SRWNN estimation

(a) 参考转速和实际转速 (b) 虚拟转矩电压和磁链电压

(c) 电机转矩 (d) 转子 α, β 轴磁链

(e) 定子 α, β 轴电流 (f) 定子 α, β 轴电压

(g) 滑模开关增益 σ1 (h) 滑模开关增益 σ2

图 4 具有 SRWNN 估计的滑模反推控制 (情况 1)

Fig. 4 First case of sliding mode backstepping control

with SRWNN estimation
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(a) 参考转速和实际转速 (b) 虚拟转矩电压和磁链电压

(c) 电机转矩 (d) 转子 α, β 轴磁链

(e) 定子 α, β 轴电流 (f) 定子 α, β 轴电压

图 5 没有 SRWNN 估计的滑模反推控制 (情况 2)

Fig. 5 Second case of sliding mode backstepping control

without SRWNN estimation

(a) 参考转速和实际转速 (b) 虚拟转矩电压和磁链电压

(c) 电机转矩 (d) 转子 α, β 轴磁链

(e) 定子 α, β 轴电流 (f) 定子 α, β 轴电压

(g) 滑模开关增益 σ1 (h) 滑模开关增益 σ2

图 6 具有 SRWNN 估计的滑模反推控制 (情况 2)

Fig. 6 Second case of sliding mode backstepping control

with SRWNN estimation

(a) 参考转速和实际转速 (b) 虚拟转矩电压和磁链电压

(c) 电机转矩 (d) 转子 α, β 轴磁链

(e) 定子 α, β 轴电流 (f) 定子 α, β 轴电压

图 7 没有 SRWNN 估计的滑模反推控制 (情况 3)

Fig. 7 Third case of sliding mode backstepping control

without SRWNN estimation

(a) 参考转速和实际转速 (b) 虚拟转矩电压和磁链电压

(c) 电机转矩 (d) 转子 α, β 轴磁链

(e) 定子 α, β 轴电流 (f) 定子 α, β 轴电压

(g) 滑模开关增益 σ1 (h) 滑模开关增益 σ2

图 8 具有 SRWNN 估计的滑模反推控制 (情况 3)

Fig. 8 Third case of sliding mode backstepping control

with SRWNN estimation

于负载转矩的变化很不敏感. 在转速一定的情况
下, 当负载转矩跟踪给定值时, 电动机的电磁转矩
能够快速跟踪负载转矩的变化, 并且稳态跟踪误差
小于 0.25%, 在电动机电磁转矩跟踪负载转矩的过
程中, 电动机的转速几乎不受转矩波动的影响. 由



8 自 动 化 学 报 35卷

图 3 (b)、5 (b) 和 7 (b) 可以看出, 在没有 SRWNN
进行滑模开关增益估计的情况下, 虚拟转矩和磁链
电压抖振比较厉害, 并且直接导致定子电压波动比
较大. 由图 4 (b)、6 (b) 和 8 (b) 可以看出, 在具有
SRWNN 进行滑模开关增益估计的情况下, 虚拟转
矩和磁链电压抖振大大降低, 系统的控制性能具有
明显的提高. 由图 4 (g)、4 (h)、6 (g)、6 (h)、8 (g) 和
8 (h) 可以看出, SRWNN 可以在线快速调整滑模开
关增益的大小, 在系统给定参考转速或转矩变化过
程中滑模增益需要较大的值, 而在系统稳定之后, 很
小的值便可以满足系统的性能要求.

在上述条件下, 若使感应电动机的定子、转子电
阻变化 200%, 定子、转子电感变化 50%, 转动惯量
变化 400%, 则转速和转矩跟踪与图 3∼ 8 相比几乎
没有变化, 这说明系统设计具有强的鲁棒性, 系统的
控制性能几乎不受系统参数变化和外部干扰的影响.

5 结论

本文结合 SRWNN 的强大在线学习能力和滑模
反推控制的简捷设计思路, 实现了感应电动机转速
和转矩的精确和快速跟踪. 设计方案的主要新颖之
处体现在如下三个方面:

1) 与感应电动机的磁场定向控制相区别, 基于
定子坐标系模型把感应电动机的模型分解为机械部

分和电气部分, 控制设计过程不需要转子转差或转
子磁链角的计算;

2) 通过滑模反推控制设计实现了转矩和磁链的
解耦控制, 有效降低了状态变量之间的耦合, 能够达
到快速的转速和转矩跟踪, 同时提高了系统控制的
鲁棒性;

3) 将 SRWNN 应用于滑模开关增益的在线估
计, 有效降低了滑模开关增益造成的抖振, 提高了滑
模反推控制的自调整能力.
本文给出了 SRWNN 估计的收敛性证明和系统

控制器设计的稳定性证明, 并通过仿真验证了系统
设计的有效性和可行性.
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