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高性能伺服控制
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摘要：实现对永磁同步电机（PMSM）在低速转动工况下的高精度伺服控制是建立高性能星载激光通信链路的前提，其

技术关键是对永磁同步电机转动状态的非线性特性进行精确描述。该文设计了一种具有能够处理连续动作空间特点的

DDPG非线性控制器，采用梯度下降法分别训练评价神经网络和动作神经网络，实现了对非线性映射的精确拟合。

Simulink仿真结果表明：和传统的比例−积分线性控制器相比较，DDPG控制器在跟踪参考低速信号时响应时间和稳定时间

更短、跟踪误差更小；在施加扭矩时 q轴电流响应更快，d轴电流波动更小，低速工况条件下的 PMSM伺服控制性能得到

了有效提高。
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High-performance servo control of PMSM under low-speed rotation
conditions based on reinforcement learning

LI Yanan, YANG Sen, and LI Xiaofeng*

(School of Astronautics and Aeronautics, University of Electronic Science and Technology of China, Chengdu 611731, China)

Abstract:  Achieving  high-precision  servo  control  performance  of  permanent  magnet  synchronous  motors
(PMSM)  under  low-speed  rotation  conditions  is  a  prerequisite  for  establishing  high-performance  satellite  laser
communication  links.  The  key  technology  lies  in  the  accurate  description  of  the  nonlinear  characteristics  of  the
PMSM  rotational  state.  This  paper  designs  a  deep  deterministic  policy  gradient  (DDPG)  nonlinear  controller
capable of handling continuous action spaces, utilizing gradient descent methods to train both the critic and actor
neural networks separately, thereby achieving precise fitting of nonlinear mappings. Through Simulink simulations,
the  results  demonstrate  that  compared  to  traditional  proportional-integral  linear  controllers,  the  DDPG  control
exhibits shorter response and settling times, smaller tracking errors when following reference low-speed signals; it
also shows faster q-axis current response and smaller d-axis current fluctuations when torque is applied, effectively
improving the PMSM servo control performance under low-speed operating conditions.

Key words:  permanent  magnet  synchronous  motor;  low-speed  rotation; deep  deterministic  policy  gradient;
nonlinearity; servo control performance
 

与直流电机和感应电机相比，永磁同步电机

（permanent magnet synchronous motor, PMSM）具

有免维护、高效率、大惯量比等优点[1]，已在星地

激光通信系统中得到应用[2]。在中高轨卫星对地光

通信链路信标光捕获、对准及跟踪阶段以及建链后

的通信阶段，实现对 PMSM在低速转动工况下的

高精度伺服控制是通信端机之间视轴中心对准的必

要条件[3]，是建立和维持高性能星载激光通信链路

的前提。由于机械轴系预紧产生的摩擦力矩具有强

烈的非线性特性[4]，低速工况条件下 PMSM伺服控

制容易导致性能变差，表现为跟踪参考速度信号时

响应时间和稳定时间较长且跟踪误差较大；施加

扭矩时 q轴电流响应较慢，d轴电流波动较大等

现象。 
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PMSM的电气元件响应速度比机械元件快，

是典型的具有复杂电气模型的双时间尺度系统[5]，

对于这样复杂的呈现非线性特征的电气系统，在低

速运行以及参数不确定的实际应用场景中，采用传

统的比例积分（proportion integral, PI）控制方法，

能达到的外环转速跟踪精度有限[6]。为解决低速运

行条件下的高精度伺服控制问题，文献 [7]设计了

扩展卡尔曼滤波以提高速度估计的精度。文献 [8]
设计了基于改进滑模控制器的矢量控制系统，可以

使 PMSM拥有更好的动态性能和抗扰动能力。文

献 [9]通过在二次电流基准上叠加适当的补偿信号

来改进传统的 PMSM控制器，以减少低速时的速

度波动。文献 [10]提出了一种期望补偿自适应鲁

棒电流控制器和一种基于扰动观测器的速度控制

器，能够实现对定子电流和转子转速的鲁棒调节，

同时可估计模型参数。文献 [11]提出了一种利用

模糊逻辑方法逼近系统中的非线性函数和干扰的新

方法，保证系统在有限时间内的跟踪误差小于指定

精度，并通过 Lyapunov方法分析了闭环系统的稳

定性。然而，上述控制方法通常都忽略了最优性，

不能保证闭环系统的响应性能（如暂态期间更少的

超调和更小的波动等）。

强化学习（reinforcement learning, RL）不依赖

于被控对象的数学模型和内部信息，它可以在无系

统信息的情况下制定和改进控制规律[12-13]。通过使

用 Q函数来表示控制策略执行的预期累积奖励，

根据最优目标进行实时决策[14-15]。

基于 RL方法具有适用于存在大量不确定性、

脉动干扰和未知系统模型的 PMSM控制的特点，所

以基于 RL的 PMSM控制方法在近年得到了广泛研

究。文献 [16]基于 RL实现了离线异步电机参数辨

识。文献 [17]和文献 [18]提出了针对不确定动力学

的最优转矩控制设计，实现快速的电流响应和较小

的超调。文献 [19]提出了一种基于 Actor-Critic标识

网络的最优控制方法，以获得无参数不确定性和复

合干扰的鲁棒跟踪性能。但是，目前鲜见低速运行

工况下基于 RL的 PMSM控制技术的相关研究报道。

围绕提高低速运行工况条件下的 PMSM伺服

控制性能的设计目标，本文设计了一种低速运行条

件下基于 RL的 PMSM电流环控制器。采用 LuGre
模型描述低速运行条件下摩擦力矩的强非线性和脉

动性；将面向磁场定向控制（field oriented control,
FOC）电流环中 dq轴的 PI控制器替换为 RL控制

器，构建 RL训练环境，引入深度确定性策略梯度

（deep deterministic policy gradient, DDPG）决策机

制，对 Actor和 Critic网络中的参数进行训练。在

MATLAB/Simulink环境中采用数值仿真方法验证

了低速运行工况下基于 DDPG控制器提升 PMSM
伺服控制性能（快速响应、稳定性及电流跟踪误差

等）的有效性。 

1　PMSM低速运行数学模型

PMSM的基本部件是永磁极转子和三相绕组

固定定子。当三相交流电源作用于定子绕组时，会

产生旋转磁场。转子上的磁极与旋转磁场相互作

用，产生电磁转矩，激励转子同步旋转。PMSM
的原理如图 1所示。
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图 1    PMSM旋转示意图
 

假设忽略定、转子铁心磁阻，不计涡流和磁滞

损耗；磁体产生的励磁磁场和三相绕组产生的电枢

反应磁场在气隙中均为正弦分布，那么在转子同步

旋转 dq坐标系中，PMSM的电气数学模型为：

ud = Rsid +Ld
did
dt
−ωLqiq

uq = Rsiq+Lq
diq
dt
+ω(Ldid +ψ)

Te =
3
2

P0
[
ψiq+ (Ld −Lq)idiq

] (1)

ud、uq

id、iq Ld、Lq

Rs P0

ω Te ψ

id
iq

式中， 分别为定子电压在 d、q轴的分量；

分别为定子电流 在 d、q 轴的分量； 分

别为 d、q 轴电感的分量； 为定子电阻； 为电

机极对数； 为电角速度； 为电磁转矩； 为永

磁体产生的磁链。当 d轴电流 为 0时，d轴不再

对转矩有贡献，仅通过改变 q轴电流 就可改变电

机的转矩。

对于 PMSM伺服系统，非线性摩擦、未建模

不确定性、测量噪声和外界干扰等未知非线性因素

会严重影响系统的动态性能。其中，传动齿轮产生

的摩擦力矩是降低系统性能的主要因素[20]。

LuGre摩擦模型能较为完善地描述摩擦的动态

和静态特性，其表现为在 2个物体的微观接触面通
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过弹性刚毛（具有刚度的硬毛）接触，当它们发生

相互切向力产生相对位移时，接触面的刚毛会发生

弹性形变，并在这个过程中产生摩擦力。LuGre模
型涉及参数较少，具有无源性，容易与实验数据匹

配，目前已广泛应用于多种控制系统以达到使闭环

控制渐近稳定的目的[21-22]。本文基于 LuGre模型完

成对低速运行工况下的电机非线性力矩建模，

PMSM的动力学模型为：

Te = Jω̇r +T f +TL

T f = σ0z+σ1ż+σ2ωr

g(ωr) = Tc+ (Ts−Tc)exp(−ω2
r/ω

2
s)

ż = ωr −
σ0

g(ωr)
z |ωr |

(2)

J ωr

T f TL z

ωs Tc

式中， 为转动惯量； 为接触面之间的相对机械

角速度； 为摩擦力矩； 为负载转矩； 为刚毛

的平均形变程度； 为 Stribeck速度； 为库伦摩

Ts σ0

σ1 σ2 Tc Ts

ωs σ2 σ0 σ1

ż = 0

擦力矩； 为最大静摩擦力矩； 为刚度系数，

为阻尼系数； 为黏滞系数。其中， 、 ，

、 属于静态参数， 和 属于动态参数。稳

态时， ，LuGre模型可以写为静态模型：

T f =
[
Tc+ (Ts−Tc)exp

(
−ω2

r/ω
2
s

)]
sgn(ωr)+σ2ωr (3)

(Ts−Tc)exp
(
−ω2

r/ω
2
s

)
式中，右端第 2项 （即 Stribeck

效应）在低速时不可忽略，低速工况下的摩擦力矩

具有强烈的非线性特性。

整个 FOC控制系统由 PMSM模型、逆变器模

型和控制器模型 3部分组成，如图 2所示，其中

PMSM模型如本节所描述；逆变器模型利用 PWM
信号来调节功率半导体开关产生所需的转矩和磁

通；控制器包括外环速度和内环电流 2个控制环，

速度环仍使用 PI控制器，电流环使用 RL代理模

块，取代传统的 dq轴 2个 PI控制器。
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图 2    FOC框架方框图
 
 

2　DDPG控制策略

RL是机器学习的一种范式和方法，用于描述

和解决智能体在与环境交互过程中使用学习策略实

现收益最大化或特定目标的问题，智能体是一个自

迭代的网络集成模块，学习如何从状态映射到行

为，以获得最大化的奖励。2013年 DeepMind提出

深度 Q网络（deep Q-network, DQN）技术，为深

度网络提供目标值 [23]。DQN用到了 2个关键技

术，一个是用来打破样本间关联性的样本池，另

一个是使训练稳定性和收敛性更好地固定目标

网络，但 DQN只能输出离散动作空间。因此，

DeepMind随后提出了具有处理连续动作空间的

DDPG[24]。它包含一个策略网络用来生成动作，一

个价值网络用来评判动作的好坏，在 DQN设计方

案基础上，DDPG使用样本回放池和固定目标网

络，每个网络又细分为目标网络和现实网络，但目

标网络的更新有所不同，其网络结构如图 3所示。
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下一刻
状态 目标Actor网络 目标Critic网络
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图 3    DDPG结构图
 

θ S i ai

ri S i+1

(S i,ai,ri,S i+1) θ′

S i+1

ai+1

DDPG由 4个网络组成。当前 Actor网络（网

络参数为 ）根据当前状态 选择当前动作 ，用

于与环境交互获得奖励 及下一时刻状态 ，在

经验回放池的缓冲区中存储当前时刻的元组数据

。目标 Actor网络（网络参数为 ）

根据经验回放池中的下一时刻状态 选择最优的

下一个动作 ：ai = U (S i|θ)+εi

ai+1 = U
(
S i+1|θ′

)
+εi+1

(4)
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εi, εi+1

ω

S i ai Q

ω′

S i+1 ai+1 Q

式中， 表示随机噪声，以使 DDPG策略能够

更好地探索。当前 Critic网络（网络参数为 ）根

据当前状态 和当前动作 计算 值。目标

Critic网络（网络参数为 ）根据下一时刻状态

和下一个动作 计算 值：

yi = ri+γQ
(
S i+1,ai+1|ω′

)
(5)

γ 0 < γ ⩽ 1式中， 为折扣因子， 。神经网络使用梯

度反向传播来更新 Actor和 Critic网络的参数。采

用离线策略训练方法，根据蒙特卡罗方法推导出的

策略梯度更新算法，当从回放池缓冲区中随机抽

取 mini-batch数据运用到策略梯度公式中时，可以

认为是对期望值的无偏估计：

∇J (θ) =
1
m

m∑
i=1

[
∇aQ (S i,ai|ω)|ai=U( S i |θ) · ∇θU (S i|θ)

]
(6)

网络中的损失函数的计算采用类似监督学习

的方法，通常采用均方误差（mean  square  error,
MSE）计算：

J (ω) =
1
m

m∑
i=1

[
yi−Q (S i,ai|ω)

]2 (7)

θ

ω

通过梯度下降更新当前 Actor网络参数 和当

前 Critic网络 。然后每隔一定迭代次数对目标网

络参数进行软更新：τω+ (1−τ)ω′→ ω′

τθ+ (1−τ)θ′→ θ′
(8)

0 < τ < 1式中， 为更新系数，这样算法能够保持一

定的稳定性，目标网络参数变化不大，在训练中相

对稳定，易于收敛。

DDPG根据观测向量输出动作，观测向量由系

统状态的测量值和相关计算值组成。针对电流环控

制，最直接的观测量为电流测量值，根据此系统状

态，本文首先计算 d轴和 q轴上的参考电流跟踪误差：ed = i∗d − id
eq = i∗q− iq

(9)

i∗d、i∗q id、iq式中， 分别为 d轴和 q轴的参考电流，

分别为实际 d轴和 q轴测量电流。在此基础上，进

一步计算电流跟踪误差在 d轴和 q轴上的积分和导

数以扩充观测向量，具体利用前向欧拉方法在离散

时域中实现数值计算。完整的系统观测向量由跟踪

误差、误差的积分和误差的导数组成，即：

S =
[
ed,

w
ed,e′d，eq,

w
eq,e′q

]
(10)

a =
[
ud,uq

]
本文设计的 DDPG旨在跟踪定子电流。目标

是找到一个最优的控制策略，输出电压向量

，使累计奖励最大化。参考模型预测控

制中目标函数的设计思路[25]，控制任务是希望能够

在不消耗过多能量的情况下把状态误差控制到最

小，于是奖励函数定义如下：

r = −α
(
u2

d +u2
q

)
+

β |ed |1/2+
∣∣∣eq
∣∣∣1/2

|ed |1/2
∣∣∣eq
∣∣∣1/2 −δ

(
e2

d + e2
q

) (11)

α > 0

β,δ > 0

式中，右端第 1项为电压的平方之和，表示控制能

量， 为能量系数，由于负号的存在，控制能

量越小，奖励值越大。右端第 2项表示控制误差，

第 1部分为误差平方的倒数之和，第 2部分为误差

平方和的相反数，这样组合的好处是，训练初期误

差的绝度值变化大，第 2部分在奖励值的变化上起

主导作用；随着误差趋近 0，第 1部分的影响越来

越显著。 表示误差系数，控制误差越小，奖

励值越大。 

3　仿真实验结果与分析
 

3.1　仿真环境

本文在 Matlab/Simulink中搭建 FOC框架。模

型的相关仿真参数如表 1所示。需要说明的是，速

度正符号表示顺时针转，负符号表示逆时针转。

  
表 1    仿真模型参数

 

参数项 数值

额定电压/V 24

r ·min−1额定转速/ 700

N ·m额定转矩/ 1.9

额定电流/A 4
W额定功率/ 140

P0极对数 6

Rs Ω定子阻值 / 0.293

Ld µHd轴电感 / 877

Lq µHQ轴电感 / 777

Ke V ·KRPM−1反电势系数 / 57.835

ψ Wb永磁体磁链 / 0.053

Vdc V逆变器直流电压 / 24

Bits电流采样ADC位数/ 12

Bits正交编码器位数/ 20

J Kg ·m2转动惯量 / 0.04

Tc N ·m库伦摩擦力矩 / 1.02

Ts N ·m最大静摩擦力矩 / 1.48

ωs rad · s−1Stribeck速度 / 0.1

σ0刚度系数 4.9
σ1阻尼系数 0.19
σ2黏滞系数 0.021
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[−1,1]

本文设计的 DDPG控制器如图 4所示。DDPG
训练参数如表 2所示，Actor网络和 Critic网络的

结构参数如表 3所示。具体通过“分级学习”原

则，针对超参数和网络架构等参数，先固定某类参

数，在此条件下改变其他参数并不断迭代，最终找

到综合优化的训练参数[26]。Actor网络最后一层激

活函数选择 Tanh函数，是为了将输出动作（电

压）规范到范围 的标幺值，这样能够很大程

α

β δ

度上弱化不同电机在变量数值上的差别，从而实现

一个控制器在不同电机对象上的通用控制效果。此

外，在奖励函数中，设置能量系数 为 0.05，误差

奖励系数 和 分别为 0.001和 0.1。在采集的 d轴
和 q轴电流后添加无限脉冲响应滤波器（滤波系数

为 0.2）以降低噪声带来的不利影响，然后对模型

进行离线训练。

 
 
 

外部环境 强化学习环境

1 −+

−+

1

0

id

3

id ref

2

iq

4
iq ref

id_error

iq_error

id_error

iq_error

id_error

iq_error

observations

Observations

observations

reward

reward

isdone

Reward

action

action

action

图 4    DDPG控制器结构

 
 
 

表 2    DDPG训练参数
 

参数项 数值

每回合最大步数 1 000

最大回合数 2 000
采样时间/ms 0.1

经验回放池长度 106

最小批量数据长度 128
折扣因子 0.995
探索方差 0.1

探索方差衰减率 10−5

 
 
 

表 3    网络结构参数
 

网络 参数项 数值/类型

Actor

隐藏层数 2
隐藏层神经元 128, 64
激活函数 Relu, Relu, Tanh
学习率 0.001
梯度阈值 1

Critic

隐藏层数 3
隐藏层神经元 128, 64, 32
激活函数 Relu, Relu, Relu
学习率 10−4

梯度阈值 1
 

利用 MATLAB中的并行计算工具箱快速计算

DDPG控制模型，使程序和模型能够以交互和批处

理的方式运行，可大大缩短训练时间。 

3.2　评价指标

为了评价训练网络在低速工况下的控制性能，

在仿真试验中将上述 DDPG控制与 PI控制[6] 进行

了比较。文献 [6]根据控制器工程设计方法，将电

流环整定为 I型系统，从而得到 PI控制器的比例

和积分系数。将电机仿真参数带入，得到 d轴电流

PI控制器的比例系数为 0.365，积分系数为 122.1；
q轴的比例和积分系数分别为 0.324和 122.1。跟踪精

度是根据均方根相对误差（root mean square relative
errors, RRE）来评估的，定义如下：

RRE =

√√√ N∑
i=1

(
x∗i − xi

)2/ N∑
i=1

x2
i (12)

N x∗ x式中， 为采样数； 和 分别为参考值和采集

值。由于 d轴参考电流恒为 0，式 (12)不再适用，

因此考虑另一种评价指标，均方根误差（root mean
square errors, RMSE），定义如下：

RMSE =

√√√
1
N

N∑
i=1

(
x∗i − xi

)2
(13)

 

3.3　阶跃信号跟踪

首先让电机起动至给定转速顺时针 1 r/min，
0.15 s后将转速变为逆时针 1 r/min，0.4 s时将转速
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改变为逆时针 3 r/min，0.6 s时设定目标速度静

止，0.8 s时给定转速顺时针 2 r/min，1 s时结束。

两种控制器的速度环跟踪结果如图 5所示。
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图 5    参考速度阶跃信号的速度环跟踪情况
 

可以观察到，对于阶跃信号 DDPG相较于 PI
控制器有更短的上升时间和稳定时间。具体地，

DDPG控制器的上升时间为 17 ms，比 PI控制减

少 71%；DDPG控制器的稳定时间为 51 ms，比

PI控制减少 23%。此外，DDPG控制的速度环跟

踪误差 RRE为 0.22，比 PI控制器的跟踪精度提高

8.9%。这说明所提出的 DDPG控制器在跟随参考

阶跃速度时（相较于 PI控制）具有更快的响应和

更高的精度。需要说明的是，非线性系统可能存在

饱和现象（或死区），即输入信号在某些范围内不

会引起输出的变化[27]。这种情况下，速度环 PI控
制无法适应非线性区域的变化，从而导致两种电流

控制器在跟踪一些阶跃信号时仍存在稳态误差。

图 6和图 7分别显示了两种控制器下对应的

d轴和 q轴电流跟踪情况。仿真结果表明，DDPG
控制器的 q轴电流的跟踪性能明显优于 PI控制

器，DDPG控制的 RRE为 0.074，仅为 PI控制

RRE的 21.6%。d轴电流的跟踪精度也有显著提

升，DDPG控制的 RMSE为 0.098，仅为 PI控制

RMSE的 39.3%。这表明 DDPG控制器在施加扭矩

时 q轴电流响应速度更快，d轴电流波动更小，具

有更好的控制性能。
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图 6    参考速度阶跃信号的 d轴电流跟踪
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图 7    参考速度阶跃信号的 q轴电流跟踪 

3.4　正弦信号追踪

为了进一步验证所提出的控制器的有效性，给

定正弦参考转速信号的幅值在−3～5 r/min之间变

化，交变频率为 2 Hz。PI和 DDPG控制策略下的

速度响应结果如图 8所示。DDPG控制的速度环跟

踪误差 RRE为 0.08，比 PI控制器的跟踪精度提高

28.8%，这表明所提出的 DDPG控制器在跟随参考

正弦速度时具有更高的精度，尤其是在启动和峰值

阶段，DDPG控制器具有更优良的伺服性能。

图 9和图 10分别显示了两种控制器下对应的

d轴和 q轴电流跟踪情况。DDPG控制的 RRE为

0.075，仅为 PI控制 RRE的 21.3%。d轴电流的跟踪
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精度也有显著提升，DDPG控制的 RMSE为 0.023，
为 PI控制 RMSE的 63%。这表明在正弦信号下，

DDPG也有更好的控制性能，d轴电流波动更小，

q轴电流响应速度更快。
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图 8    参考速度正弦信号的速度环跟踪情况
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图 9    参考速度阶跃信号的 d轴电流跟踪
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图 10    参考速度阶跃信号的 q轴电流跟踪
  

4　结束语

本文针对 PMSM低速运行工况设计了一种基

于 DDPG的控制器，替代 FOC电流环中传统的

PI控制器。在 Simulink平台上搭建 FOC仿真模

型，比较了 PI控制和 DDPG控制在 PMSM低速工

况下的性能：1）DDPG控制在跟踪参考速度信号

时，上升时间和稳定时间更短，跟踪误差更小；

2）DDPG控制在施加扭矩时，q轴电流响应更

快，d轴电流波动更小。表明 DDPG具有在低速工

况场景下处理不确定非线性力矩时的良好伺服

性能。
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