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一一一种种种自自自组组组织织织小小小波波波神神神经经经网网网络络络定定定子子子电电电阻阻阻估估估计计计器器器
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摘要:定子电阻的准确估计是改善直接转矩控制低速性能的关键技术. 为了提高定子电阻的在线估计精度和速
度,本文将小波分析、自组织算法和神经网络技术相结合,提出了一种自组织小波神经网络定子电阻估计器. 该网
络继承了小波分析优异的局部特性和神经网络的自学习能力,具有较高的估计精度.并采用自组织算法对小波元的
数量进行了离线优化,大大简化了网络结构,提高了在线估计的实时性.
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Stator resistance estimator based on self-organization
wavelet neural network
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Abstract: Exact estimation of stator resistance is the key technology to improve the low speed performance of direct
torque control. To improve the accuracy and speed of on-line stator resistance estimation, a self-organization wavelet
neural network estimator is proposed in this paper by combining wavelet analysis, self-organization algorithm and neural
network technology together. The proposed network inherits the excellent local performance of wavelet analysis and the
self-learning ability of neural network to get high estimation accuracy, and its wavelet number is optimized off-line by using
self-organization algorithm to simplify the network structure and improve the on-line estimation speed.
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1 引引引言言言(Introduction)
交流电机直接转矩控制技术通过快速改变电机

磁场对转子的瞬时转差速度,来直接控制异步电动
机的转矩,控制手段直接,控制结构简单,转矩响应
迅速,是一种高性能的交流电机力矩控制方案,近年
来发展十分迅速[1].
直接转矩控制通过改变定子磁链的转速来控制

电机转矩,所以定子磁链观测的准确性会直接影响
直接转矩控制的精度.在实际应用中常根据U-I模型
对定子磁链进行观测. 在U-I模型中, 当电机高速运
转时,由于电压与电流不在同一数量级,定子电阻变
化对磁链的影响可忽略.但在低速运转时,电压与电
流在同一数量级,定子电阻变化对磁链的影响则不
可忽略,否则会使系统性能变差. 因此,当采用U-I模
型进行直接转矩控制器的设计时,必须在低速域内

对电机定子电阻值的变化进行实时检测. 而定子电
阻往往会随着电机电流、运行频率、运行时间等因

素的变化而变化,它们之间的关系非常复杂,采用传
统的方法往往难以准确地进行在线估计.
神经网络技术具有以任意精度逼近任意非线性

函数的优点,因此可以广泛应用于复杂函数关系的
建模. 近年来,许多研究人员利用神经网络来进行直
接转矩控制中定子电阻的在线估计,取得了较好的
效果[2∼5]. 为了进一步提高定子电阻的估计精度,提
高在线估计的速度, 本文将小波分析、自组织算法
和神经网络技术相结合[6∼9], 提出了一种自组织小
波神经网络用于定子电阻的在线估计.该网络继承
了小波分析优异的局部特性,具有较高的估计精度.
并在离线学习阶段采用自组织算法对小波元的数量

进行了优化,大大简化了网络结构,提高了在线估计
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的实时性.

2 小小小波波波神神神经经经网网网络络络定定定子子子电电电阻阻阻估估估计计计器器器的的的结结结

构构构(Structure of wavelet neural network sta-
tor resistance estimator)
通常认为影响定子电阻r1变化的因素主要有定

子电流i1、定子频率f1 和运行时间t. 将它们之间的
关系定义为一个未知函数

∆r1 = h(i1, f1, t). (1)

小波神经网络定子电阻估计器的任务就是辨

识(1)所示的三输入单输出的未知非线性函数关系.
所以小波神经网络定子电阻估计器也具有3个输入
和1个输出,本文设计的网络结构如图1所示.

图 1 小波神经网络的结构

Fig. 1 Structure of wavelet neural network

网络的第1层将输入引入网络. 网络的第2层由
小波元构成,执行小波变换,所有小波元组成一个非
正交小波基.假设小波元的数量为s, 所采用的小波
母函数为ψ(x),则第2层的输入输出关系可表示为:




I
(2)
i = [x1, x2, x3]T,

O
(2)
i = ψi(I

(2)
i ) = a

−d/2
mi ψi(

I
(2)
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其中: I
(2)
i , O

(2)
i 分别为第2层第i个神经元的输入和

输出, i = 1, 2, · · · , s,参数ami和bni为伸缩和平移系

数.
网络的第3层通过小波逆变换对网络描述的函数

关系进行重构,得到网络的输出

y =
s∑

i=1

wiO
(2)
i , (3)

其中权值wi为重构系数.
如何选择小波元的数量及其初始参数对于小波

神经网络的性能影响很大.如果选择不恰当的话,会
使网络训练陷入局部最优. 另外,小波基中的小波元
的数量会随着输入维数的增加而剧增,这样就要耗
费巨大的资源来构造和存储这些小波元,会使网络
的计算和学习速度下降. 针对这个问题,将设计一种
自组织算法,通过分析训练样本数据的稀疏性来优
化小波元的数量和初始参数.

3 小小小波波波神神神经经经网网网络络络结结结构构构的的的自自自组组组织织织优优优化化化(Self-
organized optimation of the structure of
wavelet neural network)
在大多数实际问题中,可获得的样本数据是有界

和稀疏的. 在小波基中,也许一些小波元根本就没有
覆盖到任何的样本数据. 这些小波元对于重构函数
是没有任何帮助的,它们可以被删节掉.
用(X̂, Ŷ )表示样本数据集, 其中包含N对样本

数据. 首先考虑输入样本数据X̂ 的稀疏性, 对于每
个xk ∈ X̂ ,在支集至少覆盖一个xk 的小波元组成的

并集为

W = {ψ1, · · · , ψL}. (4)

其次, 考虑样本输出Ŷ的稀疏性, 在W中选择一

个子集, 使得它跨越的空间离输出向量Y 最近. 这
个问题可以被分为两个子问题,一个是怎样确定子
集的大小,另一个是怎样选择子集中的项.先来解答
第2个子问题,先假设子集的大小已知是s,下面将给
出一种算法从W中选择s个项.
这种算法首先在W中选择一个最适合样本数据

的项,然后重复地在剩余的项中再选择最适合的项.
为了计算的方便,后选出的项与先选出的项正交,这
个过程具体描述如下：

首先令

Y = [y1 · · · yN ]T, yk ∈ Ŷ , k = 1, · · · , N, (5)

Ψj = ξj[ψj(x1) · · ·ψj(xN)]T, (6)

其中: ψi ∈ W , j = 1, 2, · · · , L; xk ∈ X̂; ξj 是一个

标量,其作用是使Ψj
TΨj = 1.

在第i次迭代中,用ψli来表示要从W中选出的项,
用ψl1, ψl2, · · · , ψli−1 表示在前面的迭代中已经选

出的项,定义:



Ql1 = Ψl1,

Plj = Ψlj − [(Ψl
T
j Ql1)Ql1 + · · ·+

(Ψl
T
j Qlj−1)Qlj−1],

Qlj =(Plj
TPlj)

−1/2
Plj, j =2, 3, · · · , i−1,

(7)

则Ql1是Ψl1的正交形式. 下面再用Ql1, · · · , Qlj−1正

交化剩余的向量Ψj ,

Pj =Ψj−[(ΨT
j Ql1)Ql1+· · ·+(ΨT

j Qli−1)Qli−1], (8)

则只要选择出与Y最近的Pj , 就可以选出与Y最近

的Ψj . 用li表示与Y最近Pj的的下标,则

li = arg max
j

PT
j Y

(PT
j Pj)1/2

. (9)
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经过s次迭代, ψl1, ψl2, · · · , ψls被选了出来,这样
小波神经网络中的小波神经元也就确定了.
到此为止,已经解决了在假设子集的大小为s的

情况下,如何从W中选择s个项的问题.下面将解决
如何确定s的问题.

W的大小为L, 所以s的值可能是1到L. 对每一
个可能的值都进行测试.对每一个可能的s, 都选择
出s个小波元来构成小波神经网络,然后用最小均方
差法(MSE)来评估网络的性能, 网络输出和样本输
出之间的均方差最小的那个网络对应的s,就是要得
到的. 网络的均方差定义为

MSEs =
1
N

N∑
k=1

(ŷk − yk)
2
, (10)

其中ŷk为小波元数量为s时,对应输入样本xk的小波

网络输出; yk 为第k个样本输出.
期望的小波元的数量为

ŝ = arg min
s=1,··· ,L

MSEs. (11)

在利用自组织算法构造完小波神经网络之后,
还必须对它进行训练以使它逼近函数f . 本文采
用了BP算法[10]来训练小波神经网络, 通过调整权
值wi来最小化网络输出和样本输出之间的平方差.

4 实实实验验验验验验证证证(Experiments)
实验采用的交流异步电机参数为:

Pn=2.2 kW, Un=220 V, In=5 A, nn=1440 r/min,
r1=2.91 Ω, r2=3.04 Ω, l1=0.45694 H,
l2=0.45694 H, lm=0.44427 H, Ten=14 Nm,
np=2, J=0.002276 kg·m2, ψn=0.96 wb.

在定子频率f1为10 Hz, 25 Hz, 50 Hz及电流i1为2 A,
3 A, 4 A的情况下分别进行了120 min定子电阻测试,
每隔5 min读数1次, 所测得的值作为网络的训练样
本. 这里,采用的小波母函数为

Ψ(x) = 0.1 · (1− ‖x‖2)e−
‖x‖2

2 , (12)

其中‖x‖2 = xTx.
则可以根据这些样本数据的稀疏性, 利用所设

计的自组织算法来确定小波神经网络定子电阻估计

器(图1)的小波元数量s, 以及网络参数mi, ni, wi的

初值.在确定了图1中小波神经网络的结构和权值初
值后,将网络代入直接转矩控制系统进行在线定子
电阻估计,用BP算法对网络进行在线训练. 图2给出
了网络对定子电阻的辨识结果.
由实验结果可以看出,所提出的基于自组织学习

算法的小波神经网络定子电阻估计器具有结构简

单、辨识准确的优点.

图 2 定子电阻辨识结果

Fig. 2 Identification results of stator resistance

5 结结结论论论(Conclusions)
为了实现对交流电机定子电阻的准确、快速估

计, 改善直接转矩控制的低速性能, 本文将小波分
析、自组织算法和神经网络技术相结合, 提出了一
种自组织小波神经网络定子电阻估计器. 该网络继
承了小波分析优异的局部特性和神经网络的自学习

能力,具有较高的估计精度.并采用自组织算法对小
波元的数量进行了离线优化,大大简化了网络结构,
提高了在线估计的速度.实验结果证明了所提出的
自组织小波神经网络定子电阻估计器具有结构简

单、辨识准确的优点,是行之有效的.
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