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基于生物地理学优化算法的高速磨削
电主轴定子电阻辨识

吴玉厚ꎬ张云龙ꎬ张丽秀

(沈阳建筑大学机械工程学院ꎬ辽宁 沈阳 １１０１６８)

摘　 要 目的 减小电主轴在运行过程中定子电阻变化导致的电主轴转矩脉动ꎬ进而

提高高速磨削机床加工精度. 方法 基于直接转矩控制系统下的高速磨削电主轴温度检

测试验数据ꎬ将 ＢＰ 神经元网络算法与随机扰动的生物地理学优化算法(ＭＬＢＢＯ)相结

合ꎬ利用 ＭＬＢＢＯ 算法对传统的 ＢＰ 神经网络权值和阈值进行优化ꎬ建立基于 ＭＬＢＢＯ －
ＢＰ 的定子电阻辨识模型ꎬ并利用 ＭＡＴＬＡＢ 进行仿真.结果 利用 ＭＬＢＢＯ －ＢＰ 模型方法

对直接转矩控制系统下的电主轴定子电阻辨识精度可达 ± ０. ３％ ꎬ模型辨识能力较强.
和传统的 ＢＰ 神经网络辨识定子电阻方法相比ꎬ精度更高. 结论 利用 ＭＬＢＢＯ － ＢＰ
方法可以有效地辨识定子电阻ꎬ辨识精度较高.
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　 　 目前ꎬ电主轴广泛采用的控制技术是直

接转矩控制(ｄｉｒｅｃｔ ｔｏｒｑｕｅ ｃｏｎｔｒｏｌꎬＤＴＣ)技术

和矢量控制技术. 直接转矩控制技术是 ２０ 世

纪 ８０ 年代中期德国学者 Ｄｅｐｅｎｂｒｏｃｋ[１] 和日

本学者 Ｔａｋａｈａｓｈｉ[２] 等提出的一种高性能的

交流电动机变频调速系统. 与矢量控制技术

相比ꎬ直接转矩控制系统具有结构简单、转矩

响应快等优点. 经典的直接转矩控制系统中ꎬ
基本的控制方法步骤如下:定子磁链的观测、
定子磁链的区间判断、电磁转矩的有效控制、
电压空间矢量的选择. 该方法将计算出的转

矩与磁链和给定值比较ꎬ得到转矩差值 Ｅｔｅ
和磁链 Ｅψ 以及磁链角 θꎬ通过选择合适的空

间电压矢量实现电机的直接转矩控制. 但是

在电主轴的实际运行过程中ꎬ电主轴的定子

电阻并不是一直保持恒定的ꎬ因此电阻的变

化会导致直接转矩控制系统中定子磁链和转

矩的观测模型不准确ꎬ进而影响直接转矩控

制系统的控制效果ꎬ容易产生转矩脉动过大

问题ꎬ影响机床加工精度ꎬ因此有必要对不同

工况下电主轴系统的定子电阻进行辨识.
目前ꎬ实用的定子电阻在线辨识方案主

要有两种:第一种是基于自适应机构定子电

阻在线辨识. 近年来ꎬ模型参考自适应在电动

机定子电阻辨识方面的应用越来越多ꎬ
Ｓｏｌｔａｎｉ 等[３]设计了基于李雅普诺夫定理的

非线性定子磁链观测器ꎬ实现了定子磁链的

在线瞬态估计. 黄志武等[４] 设计了一种全阶

自适应状态观测器ꎬ提出了基于观测器的速

度和定子电阻辨识方案. 参考模型和可调模

型都与电机内部的各个参数有关ꎬ因此电机

参数的准确性会影响定子电阻辨识的精度.
第二种是人工智能技术如模糊逻辑控制[５]、
ＲＢＦ 神经网络[６]、模糊神经网络[７ － ９] 等方

法ꎬ实际验证ꎬ通过人工智能方法辨识定子电

阻精度较高、速度较快ꎬ是未来的发展方向.
但是大多数传统的人工智能技术要么复杂难

以计算ꎬ要么容易陷入局部最优点. ＢＰ(Ｂａｃｋ
Ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ)神经网络是一种按误差逆传播

算法训练的多层前馈网络ꎬ它可以逼近任意

连续函数ꎬ具有很强的非线性映射能力ꎬ凭借

在非线性系统辨识上的良好表现得到了广泛

的应用. 但是 ＢＰ 神经网络收敛速度慢、不能

保证收敛到全局最点. 为此ꎬ许多专家和学者

都提出了改进算法.
生物地理学优化算法[１０] (ＢＢＯꎬＢｉｏｇｅ￣

ｏｇｒａｐｈｙ￣Ｂａｓｅｄ Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ) 以模拟物种迁

移、变异等生物行为提出迁移算子、变异算

子、清除算子来改变生物种群质量. 凭借其结

构简单、容易实现等优点ꎬ该算法已经在工业

领域得到广泛的应用. 文献[１１ － １３]将 ＢＢＯ
算法以及改进的混合差分进化 ＢＢＯ 算法用

于复杂的经济调度问题ꎬ取得了不错的效果.
文献[１４] 将改进的 ＢＢＯ 算法应用在热工

ＰＩＤ 优化中. 陈绍武等[１５] 将 ＢＢＯ 与粒子群

算法(ＰＳＯ)相结合ꎬ提出了 ＢＢＯＰＳＯ 算法ꎬ
并将其用于粗甲醇转化率的在线测量. 由封

全喜等[１６]等提出的 ＭＬＢＢＯ 在 ＢＢＯ 的基础

上引入随机扰动算子ꎬ提高了优化精度ꎬ克服

了传统的 ＢＢＯ 探索能力弱的缺点.
近几年ꎬ基于智能优化算法优化 ＢＰ 神

经网络技术得到了很大程度的进展ꎬ精度也

较传统的 ＢＰ 神经网络提高了很多ꎬ但是依

旧存在一些问题ꎬ例如优化算法运行速度不

能满足要求、优化算法优化 ＢＰ 神经网络的

权值和阈值容易陷入局部最优点等. 笔者采

用的 ＭＬＢＢＯ － ＢＰ 算法是将 ＭＬＢＢＯ 用于

优化 ＢＰ 神经网络ꎬ进而将训练好的 ＢＰ 神经

网络用于辨识电主轴的定子电阻ꎬ此方法能

够很好地解决这些问题ꎬ精度更高ꎬ速度更

快ꎬ不易陷入局部最优点.

１　 电主轴定子电阻的特性分析

１. １　 定子电阻对直接转矩控制系统的影响

在传统的直接转矩控制系统中ꎬｕ － ｉ 模
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型凭借其结构简单鲁棒性好ꎬ成为最常用的

磁链观测模型[１７] . 其磁链计算式为

ψｓ ＝ ∫(Ｕｓ － ＩｓＲｓ)ｄｔ. (１)

将温度、频率、电流等因素引入式(１) 可

以发现ꎬ此时电阻为 Ｒｓ ＋ ΔＲｓꎬ电流也变成了

Ｉｓ ＋ ΔＩｓ . 此时定子磁链的实际值为

ψ′ｓ ＝ ∫[Ｕｓ － ( Ｉｓ ＋ ΔＩｓ)(Ｒｓ ＋ ΔＲｓ)]ｄｔ.

(２)
定子磁链的观测值为

ψ∗
ｓ ＝ ∫[Ｕｓ － ( Ｉｓ ＋ ΔＩｓ)Ｒｓ]ｄｔ. (３)

由式(２) 和式(３) 比较可以得知ꎬ磁链

的偏差为

Δψｓ ＝ ∫[ΔＲｓ( Ｉｓ ＋ ΔＩｓ)]ｄｔ. (４)

同理ꎬ根据直接转矩控制系统转矩表达

式(５)可以得出ꎬ转矩偏差 ΔＴｅ ＝ Ｔ′ｅ － Ｔ∗
ｅ ≠０

(ｎｐ 为极对数) .

Ｔｅ ＝
３
２ ｎｐ ψｓ × Ｉｓ . (５)

由于电流为可观测量ꎬ观测电流和实际

电流相同ꎬ影响磁链和转矩的唯一因素就是

Ｒｓꎬ因此定子电阻的变化会直接影响到磁链

的观测和转矩的观测. 文献[１８]利用 ＭＡＴ￣
ＬＡＢ 针对这一现象进行仿真试验ꎬ结果表明

对于高速运行的电机来说ꎬ系统不受定子电

阻变化的影响ꎬ但在低速下ꎬ定子电阻的变化

会对系统产生明显影响. 对于高精度电主轴

来说ꎬ磁链和转矩观测不准确会影响到直接

转矩控制系统对高精度电主轴的控制效果ꎬ
进而影响到机床的加工精度ꎬ因此有必要对

不同工况下的定子电阻进行辨识.
１. ２　 影响定子电阻的因素

影响电主轴定子电阻的因素包括电主轴

结构、电主轴温度、定子电流及频率[１９]ꎬ在这

些因素中ꎬ温度是影响定子电阻变化的主要

因素.
根据文献[１７]可知ꎬ感应电机定子绕组

每相电阻可以根据式(６)计算:

Ｒｓ ＝ Ｋ′Ｆρｗ
２Ｎ１ ｌσ
Ａσ１ａ１

. (６)

式中:Ｎ１ 为每相串联的匝数ꎻｌσ 为线圈半匝

平均长度ꎬｍｍꎻＡσ１为导体的横截面积ꎬｍｍ２ꎻ
ａ１ 为每相绕组的并联支路数ꎻρω 为基准工作

温度的导体电阻率ꎻＫ′Ｆ为电阻增加系数.
由式(６)可知ꎬ电主轴的定子电阻除了

与电主轴的内部因素有关ꎬ还与电主轴的运

行工况有关. 温度的变化是导致定子电阻发

生改变最主要的因素ꎬ温度变化对定子电阻

的影响见式(７):

Ｒｓ２ ＝
２３５ ＋ ｔ２
２３５ ＋ ｔ１

Ｒｓ１ . (７)

式中:Ｒｓ１为温度为 ｔ１ 时的冷态电阻ꎻＲｓ２为温度

为 ｔ２ 时的冷却电阻.可以看出ꎬ理论的定子电阻

值随着温度的变化成一次线性关系.
定子电流对定子电阻的影响本质是温度

对定子电阻的影响. 定子电流一方面由于自

身的变化导致铜耗增大ꎬ电主轴的温度上升.
另一方面则是由于电流的增大会导致电主轴

漏磁增加ꎬ杂质损耗增大频率对定子电阻的

影响与集肤效应有关. 异步电机通过改变电

源频率来改变电主轴的转速. 但是如果电源

频率增大ꎬ那么很有可能由于集肤效应的影

响ꎬ电主轴的定子电阻也会发生变化. 同时ꎬ
当电动机进入到弱磁调速范围内时ꎬ由于磁

路饱和ꎬ电机内同样会产生集肤效应ꎬ这既可

能导致转子电阻和电感发生改变ꎬ也可能对

定子电阻产生一定影响.
１. ３　 定子电阻测量

在影响电主轴定子电阻的诸多因素中ꎬ
运行时间和频率会影响到定子电阻的电流和

温度ꎬ定子电阻的电流和温度是影响定子电

阻的直接因素. 因此笔者利用精度为 ０. １％
的 ＬＣＲ － ８２１ 测试仪、精度达 ０. ５％ 的 ＴＣ －
２００８ 多路温度测试仪及测功机对型号为

１５０ＭＤ１８Ｚ９ 的电主轴进行定子电阻、电流及

外壳温度数值(由于定子电阻嵌于电主轴内

部ꎬ其温度不易测量ꎬ因此试验选择对电主轴
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表面温度进行了测量)的读取ꎬ进而观察和

分析这些因素对定子电阻的影响.
试验中采用 ２５ ℃恒温水冷却. 由于运行

时间和电主轴工作频率是预先设定的ꎬ因此

选择每 １０ ｍｉｎ 测试一次ꎬ一共测试 １２ 次ꎬ频
率范围为 １０ ~ ２５０ Ｈｚꎬ测量步长为 ５ Ｈｚ. 电
主轴定子电流的数值从变频器读取ꎬ一共测

得 ５８８ 组数据ꎬ结果见表 １.
表 １　 环境数据以及电阻值

Ｔａｂｌｅ １　 Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ ｄａｔａ ａｎｄ ｒｅｓｉｓｔａｎｃｅ ｖａｌｕｅｓ

编号 运行时间 / ｍｉｎ 频率 / Ｈｚ 电流 / Ａ 温度 / ℃ 定子电阻 /Ω

１ １０ １０ ５. ８５ ２５. １ ２. １７２

２ １５ ５. ７９２ ３ ２５. ０６１ ８ ２. １７３ ３

⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮

４９ ２５０ ５. ７９ ３５. １ ２. ２３２

５０ ２０ １０ ５. ７４ ２５. ２３３ ３ ２. １７２ ９

５１ １５ ５. ６６４ １ ２５. １８２ ８ ２. １８１ ３

⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮

９８ ２５０ ５. ７３５ ３６. ３ ２. ２３７ ９

９９ ３０ １０ ５. ７５ ２６ ２. １７６ ６

１００ １５ ５. ６８３ ９ ２６. ３８９ ７ ２. １８２ １

⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮

１４７ ２５０ ５. ７１ ３６. ７３３ ３ ２. ２４２ ８

⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮

５８８ １２０ ２５０ ５. ７７ ３６. ９ ２. ２４５ ６

　 　 根据以上数据ꎬ利用 ＭＡＴＬＡＢ 分析电

阻随温度变化ꎬ图 １ 为电阻值和温度的变化

散点图. 可以看出ꎬ随着温度的升高ꎬ电阻值

在逐渐变大ꎬ但是电阻值并不是严格遵循线

性关系的ꎬ再对比式(７)ꎬ可以证明影响定子

电阻的因素不单单是定子电阻温度.

图 １　 电阻值和温度的变化散点图

Ｆｉｇ １ 　 Ｖａｒｉａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｒｅｓｉｓｔａｎｃｅｓ ａｎｄ ｔｅｍｐｅｒａ￣
ｔｕｒｅｓ

２　 基于 ＭＬＢＢＯ － ＢＰ 的神经网

络的定子电阻辨识算法

　 　 为了利用电主轴定子电阻测试试验结果

辨识不同工况下的定子电阻ꎬ笔者建立基于

ＢＰ 神经元网络的定子电阻辨识模型. ＢＰ 神经

网络的结构如图 ２ 所示ꎬ输入层 －隐含层 －输

出层采用 ４ －４ －１ 结构ꎬ即输入层代表电主轴

运行频率、电主轴工作时间、定子电流、定子

电阻温度ꎬ输出层是定子电阻. 神经网络使用

训练函数是 Ｌｅｎｖｅｎｂｅｒｇ － Ｍａｒｑｕａｒｄｔ(即 ＬＭ
算法) . 在传统的 ＢＰ 神经网络中ꎬ输入层、输
出层和隐含层之间的权值和阈值都是采用

随机数的方式确定ꎬ因此权值和阈值的选

取会对 ＢＰ 神经网络的精度和运行速度产生

一定的影响. 在该算法中ꎬ将 ＭＬＢＢＯ 用于优

化 ＢＰ 神经网络的权值和阈值ꎬ进而提高 ＢＰ
神经网络辨识电主轴的定子电阻的辨识

精度.
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图 ２　 ＢＰ 神经网络的结构

Ｆｉｇ ２　 Ｔｈｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｔｈｅ ＢＰ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ

　 　 ＭＬＢＢＯ 算法有两个主要的参数:栖息

地适 应 度 指 数 ( Ｈａｂｉｔａｔ Ｓｕｉｔａｂｉｌｉｔｙ Ｉｎｄｅｘꎬ
ＨＳＩ) 和适应度指数变量 ( Ｓｕｉｔａｂｉｌｉｔｙ Ｉｎｄｅｘ
ＶａｒｉａｂｌｅｓꎬＳＩＶ) . 在文中ꎬＳＩＶ 相当于即将优化

的权值和阈值. 优化之前需要对权值和阈值

进行初始化操作ꎬ将它们归一到向量 ｘ(即
ＳＩＶ)中ꎬ即 ｘ ＝ [ｗ１ꎬｂ１ꎬｗ２ꎬｂ２]ꎬ并赋予一组

初始随机数ꎬ其中 ｗ１ 和 ｂ１ 为分别为输入层

和隐含层之间的权值和阈值ꎬｗ２ 和 ｂ２ 为分

别为隐含层和输出层之间的权值和阈值.
适应度指数相当于评价权值和阈值好坏

的重要指标ꎬ这里采用 ＢＰ 神经网络训练的

均方差ꎬ见式(８):

ＭＳＥ ＝ １
ｍｐ∑

ｐ

ｉ ＝１
∑
ｍ

ｊ ＝１
(ｙ′ｉｊ － ｙｉｊ) ２ . (８)

式中:ＭＳＥ 为所求网络均方差ꎻｍ 为输出节

点的个数ꎻｐ 为训练样本的数目ꎻｙ′ｉｊ为网络期

望输出值ꎻｙｉｊ为网络实际输出值. 适应度指数

的高低对应着每组权值和阈值在 ＢＰ 神经网

络中的表现情况ꎬ好的权值和阈值所训练出

来的 ＢＰ 神经网络均方差更小.
ＭＬＢＢＯ 为了改善物种质量ꎬ引入了迁

移算子、变异算子、清除算子和随机扰动算

子. 迁移算子可以有效地交换 ＳＩＶ 中的解向

量ꎬ高的 ＨＳＩ 对应的解以一定的迁出率将信

息共享给低 ＨＳＩ 的解ꎬ低 ＨＳＩ 解从高 ＨＳＩ 的
解里面接受许多新的特征ꎬ这些额外的新的

特征可以有效地提高解的质量. 马海平等[２０]

提出了不同的迁移模型ꎬ其中效果最好的就

是余弦迁移率模型(见图 ３) . 在这种模型中ꎬ
迁入率 λｓ ＝ ( Ｉ / ２)•(ｃｏｓ( ｓπ / ｎ) ＋ １) . λｓ 表

示有 ｓ 个种群时的迁入率ꎬμｓ 为迁出率ꎬｓ 为

当前物种数量ꎬｎ 为最大种群数量ꎬＩ 和 Ｅ 分

别对应于最大迁入率和最大迁出率.

图 ３　 ＢＢＯ 算法余弦迁移率模型

Ｆｉｇ ３　 Ｔｈｅ ｃｏｓｉｎｅ ｍｉｇｒａｔｉｏｎ ｒａｔｅ ｍｏｄｅｌ ｏｆ ＢＢＯ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

　 　 变异算子可以有效地丰富种群的多样性.
在种群的不断更替中ꎬ当满足一定概率时ꎬ种群

就会产生变异ꎬ一般这种变异概率比较小.假定

ＢＢＯ 算法根据各个栖息地的物种数量概率

Ｐ(ｓｉ)ꎬ对栖息地的特征变量进行变异ꎬ下一时

刻物种数量为 ｓ 的概率 Ｐ′ｓ 计算见式(９):

Ｐｓ
′ ＝

－(λｓ ＋μｓ)Ｐｓ ＋μｓ ＋１Ｐｓ ＋１ꎬｓ ＝０ꎬ　 　
－(λｓ ＋μｓ)Ｐｓ ＋λｓ －１Ｐｓ －１ ＋μｓ ＋１Ｐｓ ＋１ꎬ
１ £ｓ £ｓｍａｘ －１ꎬ　 　 　 　 　 　 　 　 　
－(λｓ ＋μｓ)Ｐｓ ＋λｓ －１Ｐｓ －１ꎬｓ ＝ ｓｍａｘ.

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

(９)

如何根据栖息地拥有的种群数量确定相

应的变异概率是变异算子的主要问题. 变异概

率函数与该栖息地的数量概率成反比ꎬ也就是

说ꎬ数量概率高的变异率低ꎬ数量概率低的变异

率就会高一些.相应的函数见式(１０):

ｍ(ｘｉ) ＝ｍｍａｘ(１ －
ｐ(ｓｉ)
ｐｍａｘ

) . (１０)

清除算子的主要作用是为了防止迁移算

子产生相似解影响种群的多样性ꎬ导致种群

的多样性差ꎬ因此 Ｓｉｍｏｎ 提出利用清除算子

来对相似解进行改变ꎬ当两个解相似或相同

时ꎬ采用随机解代替相似解.
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随机扰动算子的加入可以有效地改善传

统 ＢＢＯ 容易陷入局部最优点的问题ꎬ增加生

态系统抗干扰性ꎬ极大地提升优化算法的探

索能力. 随机扰动算子如式(１１)所示:

　 　 Ｈｉ(ＳＩＶ) ＝
Ｈｉ(ＳＩＶ) ＋ａ ×(Ｈｋ(ＳＩＶ) －Ｈｉ(ＳＩＶ))

Ｈｉ(ＳＩＶ)ꎬ 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　{ ꎬｒａｎｄ(０ꎬ１) <ｐｌꎬ

ｅｌｓｅ.
(１１)

式中:Ｈｋ 为随机选择的解ꎻｐｌ 为扰动频率ꎻａ
为扰动幅度ꎬ该算子以一定概率在优良解的

附近发生一定频率的扰动.
算法进行优化时使用的参数如下:最大

迁入迁出率为 Ｉ ＝ Ｅ ＝ １ꎬ进化次数为 ５００ꎬ种
群规模为 ２０ꎬ变异概率为 ０. ０５ꎬ扰动幅度

ａ ＝ ０. ８ꎬ扰动频率 ｐｌ ＝ ０. ２.

３　 辨识仿真与结果分析

在建立神经网络之前ꎬ首先要对定子电

阻进行分组和处理. 随机选择表 １ 中的 ４８０
组数据用于神经网络的模型的训练ꎬ另外的

１０８ 组数据用于神经网络模型的检验. 然后

将数据样本进行归一化处理ꎬ并构建神经网

络. 将所需要优化的神经网络的权值和阈值

采用随机数的方式统一整合成 Ｎｐ 个行向量

并加入到 ＭＬＢＢＯ 优化算法中. 经过 ５００ 次

的循环迭代以后ꎬ可以得到最好的一组向量ꎬ
将这组向量分解为神经网络所需要的权值和

阈值ꎬ并将“最优”神经网络模型保留下来进

行测试ꎬ所得到的神经网络训练步数和训练

均方差见图 ４.

图 ４　 神经网络训练步数和均方差

Ｆｉｇ ４ 　 Ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓｔｅｐｓ ａｎｄ ｍｅａｎ
ｓｑｕａｒｅ ｅｒｒｏｒ

　 　 由图 ４ 可以看出ꎬ当训练步数达到 １０ 步

时ꎬ训练数据和测试数据的均方差均趋于平

稳ꎬ 此 时 训 练 结 束. 由 此 可 见ꎬ 利 用

ＭＬＢＢＯ － ＢＰ方法进行定子电阻辨识的辨识

精度满足要求ꎬ并且速度很快.
为了更加直观地检测定子电阻辨识效

果ꎬ笔者将测试数据的真实样本和测试数据

的辨识结果相比较(见图 ５)ꎬ网络输出曲线

是利用 ＭＬＢＢＯ － ＢＰ 辨识后的输出样本数

据值ꎬ样本曲线是样本数据的输出数据值. 比
较两条曲线ꎬ可以直观地得到样本数据与网

络输出数据的拟合程度ꎬ在误差范围之内ꎬ两
条曲线几乎重合ꎬ此时的神经网络已经具有

辨识定子电阻的能力.

图 ５　 网络输出电阻值和样本电阻值拟合程度曲线

Ｆｉｇ ５ 　 Ｔｈｅ ｆｉｔｔｉｎｇ ｄｅｇｒｅｅ ｃｕｒｖｅｓ ｏｆ ｔｈｅ Ｎｅｔｗｏｒｋ
ｏｕｔｐｕｔ ｒｅｓｉｓｔａｎｃｅ ｖａｌｕｅ ａｎｄ ｓａｍｐｌｅ ｖａｌｕｅ

　 　 由 ＭＬＢＢＯ － ＢＰ 优化过的神经网络网

络输出数据和真实数据的误差见图 ６. 从图中

可以看出ꎬ利用ＭＬＢＢＯ 训练ＢＰ 神经网络的误

差在 ±０.００７Ω 之内ꎬ可以较为准确地观测定子

电阻的阻值. 根据表 １ 采集到的不同工况下的

定子电阻可以计算出利用 ＭＬＢＢＯ － ＢＰ 方法

辨识定子电阻精度达 ±０. ３％ꎬ可见 ＭＬＢＢＯ －
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ＢＰ 对定子电阻的辨识能力较强.

图 ６　 网络输出和样本输出之间的误差

Ｆｉｇ ６　 Ｔｈｅ ｅｒｒｏｒ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｎｅｔｗｏｒｋ ｏｕｔｐｕｔ ａｎｄ
ｓａｍｐｌｅ ｏｕｔｐｕｔ

　 　 图 ７ 是将 ＭＬＢＢＯ － ＢＰ 方法和传统的

ＢＰ 神经网络辨识定子电阻方法相比较得到

的电阻误差图. 可以看出ꎬ利用 ＭＬＢＢＯ － ＢＰ
方法得到的定子电阻精度更高ꎬ效果更好.

图 ７　 利用 ＭＬＢＢＯ － ＢＰ 方法和原始 ＢＰ 神经网

络辨识电阻误差

Ｆｉｇ ７　 Ｔｈｅ ｅｒｒｏｒ ｐｌｏｔ ｏｆ ｒｅｓｉｓｔａｎｃｅ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｕ￣
ｓｉｎｇ ＭＬＢＢＯ￣ＢＰ ａｎｄ ｓｉｍｐｌｅ ＢＰ Ｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋ

４　 结　 语

通过以上的 ＭＡＴＬＡＢ 仿真ꎬ可以看出

ＢＰ 神经网络经过 ＭＬＢＢＯ 优化以后可以很

好地逼近样本数据ꎬ 其预测的误差范围

为 ± ０ ００７Ω. 在实际的应用中可以将环境因

素直接引入到已经训练好的 ＢＰ 神经网络

中ꎬ就可以得到相应的定子电阻观测值. 然后

将观测到的定子电阻值输入到定子磁链观测

器中ꎬ进而能够得到较为准确的磁链幅值ꎬ由
此可以减少定子电阻的变化对高精度电主轴

磁链和转矩的影响. 进而提高高速加工行业

的加工质量ꎬ促进高精度加工的发展.
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