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摘要：为了提高永磁同步电机控制系统电流环控制器的性能，降低模型参数失配对控制系统的影响，提出了基于高斯过程

参数辨识的永磁同步电机有限集模型预测电流控制策略（FCS-GPMPC）。首先，介绍了永磁同步电机电流预测模型并分

析了模型参数失配对系统性能的影响；其次，为简化一般机器学习参数辨识算法中超参数复杂的调试过程，提出了一种基

于高斯过程的模型参数的辨识方法；同时，引入预测值的置信区间作为参数预测效果的实时评估参考；最后，将高斯过程参

数辨识与基于模型的有限集模型预测电流控制（FCS-MPC）相结合，在得到准确辨识的参数后对系统电流预测模型更新

以提高系统鲁棒性和电流环跟踪性能。实验结果显示：在本文训练数据的统计特征下，测试数据均方根误差 RMSE 为

0. 002 1，R2 达到 0. 99。在参数波动条件下，与 FCS-MPC 相比，FCS-GPMPC 策略下电流波动度降低了 30. 5%，电流平均

偏移度降低了 19. 6%，另外对参考电流的阶跃变化，FCS-GPMPC 有更好的动态响应。实验结果表明，基于高斯过程的模

型预测控制方法可有效抑制模型失配对控制系统的影响，能够提高永磁同步电机控制系统电流控制器性能。
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Abstract： This paper proposes a model predictive control （MPC） method for permanent magnet synchro⁃
nous motors （PMSMs） based on finite control set Gaussian process MPC （FCS-GPMPC） parameter 
identification to limit the influence of model mismatches on the control system and to improve the current 
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controller performance of control systems in a PMSM.  First， the current PMSM prediction model is intro⁃
duced and the influence of model parameter mismatches on the system performance is analyzed.  Secondly， 
in order to simplify the complex debugging process of hyperparameters in general machine learning parame⁃
ter identification algorithms， the GPMPC method is proposed.  At the same time， the confidence interval 
of the predicted value is introduced as a real-time evaluation reference for the parameter prediction effect.  
Finally， the GP parameter identification method is combined with the FCS-MPC to predict the system cur⁃
rent after accurately obtaining the identified parameters.  The model is updated to improve system robust⁃
ness and current loop tracking performance.  The experimental results show that under the statistical char⁃
acteristics of the training data， the root mean square error and  of the test data are 0. 0021 and 0. 99， re⁃
spectively.  Under the condition of parameter fluctuation， compared with FCS-MPC， FCS-GPMPC re⁃
duces current fluctuation by 30. 5% and the average current offset by 19. 6%.  In addition， for step chang⁃
es in the reference current， FCS-GPMPC has a better dynamic response.  The proposed GP-MPC can ef⁃
fectively suppress the influence of model mismatch on control systems and can improve the performance of 
the current controller of PMSM control systems.
Key words： Permanent Magnet Synchronous Motor （PMSM）； Model Predictive Control （MPC）； ma⁃

chine learning； Gaussian Process （GP）； model mismatch

1 引  言

永磁同步电机（Permanent Magnet Synchro⁃
nous Motor， PMSM）因其可靠性高、体积小、控

制精度高等优点在光电跟踪设备［1-2］、高精度数控

机床、航空航天领域得到广泛应用，同时，永磁同

步电机也被广泛应用于新能源汽车领域。因此，

对高性能的永磁同步电机控制算法［3-4］的研究具

有重要意义。基于有限控制集的模型预测控制［5］

（Finite Control Set Model Predictive Control， 
FCS-MPC）算法利用代价函数，通过预测不同电

压对应的电流来选择逆变器的开关状态。该策

略的优点是瞬态响应快、实现简单、无需调制。

然而，直接使用系统模型来选择最优控制行为，

使得系统在建模错误或参数变化的情况下，出现

性能变化［6-8］。因此，预测模型误差的影响［9-10］是

FCS-MPC 的重要问题。针对上述问题，传统的

方法是建立更为精确的物理模型，或者设计复杂

高阶求解器。这增加了系统的复杂度，造成过高

的计算负荷。也有许多其他方案被国内外学者

提出，其中，无模型预测控制方案［11-12］和基于参数

辨识的预测模型优化控制方案成果显著。

基于参数辨识的预测模型优化控制方案在

保证控制性能的前提下进一步提高系统鲁棒性。

目前，永磁同步电机参数辨识方法分为离线估计

方法［13-14］和在线估计方法［15-17］。此外，模拟解析

方法，特别是有限元分析［18］，也被归类为离线参

数估计技术，此技术常被用来作为其他辨识方法

实验的实际参考。在线估计方法中，基于机器学

习的方法备受关注，其通过数据来进行预测，随

着有效数据的积累，机器学习的预测能力可以持

续的进化，预测精度不断提高，目前，神经网络

（Neural Network， NN）［19］、遗传算法（Genetic Al⁃
gorithm， GA）［20］和粒子群优化（Particle Swarm 
Optimization， PSO）［21-22］等算法已应用于电机控

制的自调试［23-24］和状态监测。

一般机器学习的算法在系统参数辨识的应

用过程中需要进行超参数的调试，如神经网络中

的学习率、隐藏层的数量，支持向量机中的正则

化常量等。目前，应用于参数辨识机器学习的算

法中，大都需要基于经验与不断测试对超参数进

行优化，以提高学习的性能和效果，此过程增加

了辨识算法的实施难度。另外，机器学习回归算

法预测精度的评估需要衡量预测值与实际参数

值之间的误差，此“实际的参数值”是基于其他辨

识方法得到的，在参数辨识过程中，缺乏实时性
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的性能指标对预测结果进行评估。

高斯过程作为一种“非参数”机器学习技术，

其超参数使用极大自然法或蒙特卡洛方法自适

应获取，这简化了超参数调试的过程，并增加超

参数选取的可解释性。此外，高斯过程是一个

具有概率意义的学习机，可对预测输出做出概

率解释，其赋予预测结果的置信度指标可用于

预测效果的评估。基于上述两点，本文提出基

于高斯过程的永磁同步电机参数辨识方法并与

有限集电流预测控制相结合，对 PMSM 进行精

确控制。

2 永磁同步电机电流预测模型

在理想状态下，PMSM 在 d-q 轴坐标下的电

压方程为：
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vd = Rs id + dψd

dt
- ωr ψq

vq = Rs iq + dψq

dt
+ ωr ψd

. （1）

PMSM 磁链方程为：

ì
í
î

ψd = ψm + Ld id

ψq = Lq iq
， （2）

其中：ψd 为 d 轴总磁链，ψq 为 q 轴总磁链；vd 和 id

分别为 d 轴电压和电流，vq 和 iq 分别为 q 轴电压

和电流，Rs 为定子电阻，Ld 和 Lq 分别为 d 轴和 q

轴电感，ψm 为定子磁链，ωr 为电机的角速度。

通过式（1）和式（2）可得 PMSM 连续空间状

态方程：
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上述连续状态空间方程采用欧拉法进行离

散化化处理：

di
dt

≈ i ( k + 1 )- i ( k )
Ts

， （4）

其 中 ：Ts 为 采 样 周 期 ，i ( k ) 为 k 时 刻（k =

1，2，3，…）电流值，i ( k + 1 )为下一采样时刻电流

值。因此，PMSM 电流预测模型可由式（3）和式

（4）得出：
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其中：id ( k )，iq ( k ) 分别为 k 时刻的 d 轴和 q 轴电

流，id ( k + 1 )，iq ( k + 1 ) 分别为 k + 1 时刻的 d 轴

和 q 轴电流。

3 PMSM 电流预测模型失配影响

将 PMSM 电流预测模型表达式简化为：

i ( k + 1 )= Di i ( k )+ Dvv ( k )， （6）
其中：Di = ( 1 - RsTs /Ls )，Dv = Ts /Ls，表贴式永

磁同步电机 d 轴和 q 轴电感相等，用 Ls 表示。空

间矢量角度分析，式中预测电流矢量 i ( k + 1 )由
实际电流矢量 i ( k ) 与实际电压矢量 v ( k ) 加权

合成。

以 d-q 轴电感参数为例分析模型失配对系统

控制性能的影响。当系统模型未失配时，预测电

流可表示为：

i r ( k + 1 )= ( )1 - RsTs

Lr
s

i ( k )+ Ts

Lr
s

v ( k )，（7）

其中：i r ( k + 1 ) 为无失配预测电流，Lr
s 为电感真

实值。当系统模型失配时，预测电流可表示为：

i p ( k + 1 )= ( )1 - RsTs

Lp
s

i ( k )+ Ts

Lp
s

v ( k )，（8）

其中：i p ( k + 1 )为失配预测电流，Lp
s 为电感标定

值。由式（7）和式（8）可得：

     i r ( k + 1 )= Lp
s

Lr
s

i p ( k + 1 )+( 1 - Lp
s

Lr
s

) i ( k )，（9）

对式（9）进行 z变换：

i p ( z )
i r ( z )

= zLr
s /Lp

s

z + Lr
s /Lp

s - 1
. （10）

由此得到此离散系统极点为：z = -Lr
s /Lp

s +
1，令 m = Lr

s /Lp
s，m = 1 时，系统零极点如图 1（a）
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所示，系统极点位于原点，冲激响应如图 1（b）所

示，电流实现无差拍跟踪。系统模型参数正向失

配，并考虑实际情况，在 0. 5 < m < 1的情况下，系

统 z域零极点分布图如图 1（c）所示，系统极点位于

正实轴且在单位圆内，冲激响应如图 1（d）所示，响

应呈指数衰减，m数值与电流响应速度成正相关。

系统模型参数负向失配即在 1 < m < 1. 5 的

情况下，系统 z域零极点分布图如图 1（e）所示，系

统极点位于负实轴，冲激响应如图 1（f）所示，电

流阶跃响应呈指数衰减，m 数值与电流响应速度

成负相关。

由上述分析可知，系统模型不同失配程度会

对系统性能造成不同影响，对于模型预测电流控

制，此影响体现在电流控制效果上，图 2 展示了在

传统 FCS-MPC 策略下，电感 Ls 不同失配程度下

q 轴电流表现。如图所示，在电感参数正向失配

的情况下，q 轴电流参考值相较于实际 q 轴电流

会产生上偏移现象，而且偏移的程度与电感参数

失配程度成正相关。在电感参数负向失配的情

况下，q 轴电流参考值相较于实际 q 轴电流会产

生下偏移现象，而且偏移的程度与电感参数失配

程度成正相关。通过图 2（a）与图 2（e）、图 2（b）与

图 2（f）、图 2（c）与图 2（g）三组对比分析，在失配

幅度相同的条件下，电感参数负向失配时会造成

更严重的偏移现象。这表明电感变化对 FCS-

MPC 性能的影响是不对称的，在预测模型高估

实际电感值的情况下更具危害性。

经上述分析可知，电感参数的失配程度与

电流实际表现存在某种关系。将电流表现数据

作为输入，电感参数的失配程度数据作为输出，

通过高斯过程回归模型的训练，可建立起输入

变量到输出变量的映射关系。通过此关系，在

电流状态已知的情况下可推得模型失配程度，

进而求得实际参数值，实现系统模型的在线

优化。

图 1　系统性能分析图

Fig. 1　System Performance Analysis

图 2　电感不同失配程度下的 q 轴电流响应

Fig. 2　Performance of q-axis current with different degrees of inductance mismatch
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4 基于高斯过程的参数优化方案

4. 1　训练数据的获取与预处理

高斯过程作为机器学习的方法，需要量化数

据作为支撑。上文描述 q 轴电流参考值相较于实

际 q 轴电流偏移程度，可量化为电流偏移度 P。

电流偏移度 P 描述 q 轴电流 iq 对 q 轴参考电流 iqref

上偏移程度 P_u 和下偏移程度 P_d 的比例关系：
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P_u = 1
2n ∑

j = 1

n

[ ( iqref - iq )2
j +( iqref - iq )j ]

P_d = 1
n ∑

j = 1

n

[ ( iqref - iq )2
j - P_u ]

P = 1
λ

ln ( P_u/P_d )

，

（11）
其中：n 为单检测周期内数据量，λ 为偏移度系数，

用作数据标准化处理，初始值设为 1。
电感值不同失配程度下的 q 轴电流偏移度如

图 3 所示，电流表现通过量化数据分析，电感参数

的正、负向失配对电流的影响是不对称的，不同

失配程度下电流偏移度 P 的数据作为高斯过程

回归模型的训练输入之一。

q 轴电流表现另一重要量化数据为电流波动

度 B，其描述 q 轴电流 iq 以 q 轴参考电流 iqref 为基

准的波动程度：

B = 1
n ∑

j = 1

n

( iqref - iq )2
j . （12）

然而这一指标随电感参数失配程度的变化

呈现复杂的变化趋势，以此指标作为高斯过程回

归模型的另一训练输入，其变化规律通过高斯过

程算法学习。图 4 为实时获取部分训练数据集的

三维散点图，随着电流偏移度和电流波动度的变

化，电感标称值呈螺旋上升的变化趋势。

4. 2　高斯过程回归模型

区别于传统参数优化方法，高斯过程参数优

化作为一种机器学习的方法依赖于有效数据的

训练。

假设训练数据集有 n 个样本，则此数据集可

表示为 { y，α，β，γ }，其中，电流波动度 B 和电流

偏移度 P 分别用 α，β 来表示，γ是参数标称值，以

上三项作为训练输入数据，y 是参数实际值，作为

训练输出数据。

测试数据集用 { y*，α*，β *，γ* }表示，为表述方

便，令多维训练输入数据集 { α，β，γ }= x，令多维

测试输入数据集 { α*，β *，γ* }= x *，测试输出数据

表示为 y*。

与高斯分布描述数据的分布规律类似，高斯

过 程（GP）描 述 的 是 函 数 的 分 布 。 均 值 函 数

m ( x )和协方差函数 k ( x，x' )决定了高斯过程全

部的统计特征，因此，定义高斯过程为：

f ( x )∼ GP ( m ( x )，k ( x，x' ) ). （13）
对于实际问题，还需考虑噪声 ε 对观测值的

影响，因此，模型描述为：

y= f ( x )+ ε， （14）
其中：进一步假设噪声 ε符合均值为 0，方差为 σ 2

图 3　电感不同失配程度下的 q 轴电流偏移度 P

Fig. 3　Current offset of q-axis under different mismatch

图 4　训练数据集的三维散点图

Fig. 4　Scatter plot of training dataset
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的高斯分布： ε∼ N ( 0，σ 2
n )，且其独立于 f ( x )。此

时，实际函数值 y服从高斯过程：

f ( x )∼ GP ( m ( x )，k ( x，x' )+ σ 2
n δij )， （15）

其中：δij =
ì
í
î

0，i ≠ j

1，i = j
。

训练样本与一个测试点的联合分布为：

é

ë

ê
êê
ê ù

û

ú
úú
úy

 y * ∼ Ν (éëêêêê ù

û
úúúú

μ1

μ2
，
é
ë
êêêê
K
K *

ù
û
úúúú

K T
*

K ** )， （16）

其中：K表示协方差矩阵 K ( x，x )，描述训练数据

x内部相关性；K T
* 表示协方差矩阵 K ( x，x * )，描

述训练数据 x与测试点 x * 协差关系；K * 表示协方

差矩阵 K ( x *，x )；K ** 表示协方差矩阵 K ( x *，x * )，
描述测试点 x * 内部相关性。上述协方差矩阵 K

中 元 素 kij 是 由 协 方 差 函 数 确 定 的 ，即 kij =
k ( x i，x j )。

根据贝叶斯公式及式（16）得：

y * |y∼ N ( μ2 +K *K-1 ( y- μ1 )，K ** -K *K-1K T
* )，

（17）
其 中 ， [ μ2 + K *K-1 ( y- μ1 ) ] 和 [ K ** -
K *K-1K T

* ] 分 别 为 预 测 均 值 y * 和 预 测 方 差

var ( y * )。预测均值即为目标参数预测值，预测方

差即为得到此预测值的概率评估。

在本文训练数据统计特征下，高斯过程回归

模型均值函数选择为零均值函数，核函数选择为

Matérn 协方差函数：

     k ( x，x' )= σ 2
f

21 - ν

Γ ( ν )
( 2ν

d
ρ

) Kν( )2ν
d
ρ

，（18）

其中：d = ( x- x' )T ( x- x' )，{σf，ρ}为超参数 θ。

本文用最大似然估计法确定高斯过程核函

数中的超参数 θ，似然函数为：

p ( y|x，θ )=∫ p ( y|f，x，θ ) p ( f|x，θ ) df. （19）

取 f为高斯过程模型 f∼ GP ( 0，Σ )，则负对数

边际似然为：

L = -ln p ( y|x，θ )=
1
2 ( yT Σ-1 y+ ln |Σ| + n ln 2π )

. （20）

超参数 θ的最优解通过 L 偏导获得：

      ∂L
∂θ = 1

2 ( )tr ( )Σ-1 ∂Σ
∂θ - yT Σ-1 ∂Σ

∂θ Σ-1 y . （21）

在上述设计的高斯过程算法基础下用训练

数据进行在线训练，节省了一般机器学习算法的

超参数调试过程，随预测值同时输出的预测方差

经预处理后作为预测效果的评估，可实时监测预

测状态以及异常数据。

高斯过程回归预测模型精度主要受其核函

数影响，为了验证本文中核函数相较于其他常用

核函数在此数据类型和规模下具有更高的预测

精度，随机选择 10 组测试数据分别在以平方指数

协方差函数、有理二次协方差函数以及本文应用

的 Matérn 协方差函数为核函数的高斯过程模型

下进行测试。

平方指数协方差函数表达式为：

k ( x，x' )= σ 2
f exp ( )- 1

2ι2 ( x- x' )T ( x- x' ) .（22）

有理二次协方差函数表达式为：

k ( x，x' )= σ 2
f ( )1 + 1

2ρι2 ( x- x' )T ( x- x' )
-ρ

.

（23）
系统模型参数真实值与预测值对比图如图 5

（a）~5（c）所示，实验结果显示，以平方指数协方

差函数、有理二次协方差函数为核心的高斯过程

回归算法均有较高的预测精度，但是在系统参数

失配程度较高的情况下，会产生较大的预测误

差，本文采用的 Matérn 核函数，在各种失配状态

下均表现高的预测精度。

4. 3　基于高斯过程参数辨识的模型预测控制

基于高斯过程的永磁同步电机模型预测控

制系统框图如图 6 所示。系统通过 PI 控制器进

行速度控制，并产生电流参考值。预测电流控制

器将对该电流进行跟踪，选择能使代价函数最小

化的电压矢量，将其应用于整个采样间隔。在系

统运行的过程中进行电流检测，电流检测数据经

预处理模块得到电流波动度 B 和电流偏移度 P，

此两项作为高斯过程回归参数优化模块的输入

进行系统参数的预测，预测结果将更新预测电流

控制器中已失配的参数，使系统恢复未失配

状态。

系统中高斯过程回归模型是不断更新的，随

着训练数据的累积而进化。在不同速度参考值

或不同负载条件下，稳定后的 q 轴电流表现量化

值会有所不同，因此在不同实验条件下的实验数

据将会训练新的高斯过程回归模型。

高斯过程的训练数据直接由目标算法 FCS-
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MPC 获取，因此参数辨识过程对 FCS-MPC 不会

造成类似于其他入侵式辨识算法带来的不利影

响，同时，训练得到的回归模型将用来优化 FCS-

MPC 算法，实现了控制与优化的闭环。

5 实验分析

实验验证 FCS-GPMPC 控制策略的有效性，

搭建了如图 7 所示的实验平台，DSP-TMS320F2
8335 和 FPGA-EP3C40F324 组成伺服控制器。

PMSM 参数如表 1 所示。

首先进行高斯过程回归模型的获取，在给定

速度 50 r/ min、零负载条件下，电感参数标称值

在以实际参数值为基准-25%~25% 的范围波

动，利用电流波动度等实时数据进行高斯过程回

归模型的训练，得到图 8（a）所示拟合曲面，通过

电流波动度和电流偏移度即获得电感参数的失

配信息。

为验证回归模型在不同速度条件下的自

适应性能，在给定速度 100 r/min、零负载条件

下进行回归模型自适应获取，得到图 8（b）所示

的拟合曲面。为验证高斯过程回归模型在不

同负载条件下的自适应性能，在给定速度 100 

图 5　系统模型参数真实值与预测值对比图

Fig. 5　Comparison of actual and predicted values of system model parameters

图 6　基于高斯过程的永磁同步电机模型预测控制系统

框图

Fig. 6　Block diagram of MPC system for PMSM based 
on GP

图 7　实验平台实物图

Fig. 7　Photograph of experimental platform

表 1　永磁同步电机参数

Tab. 1　Parameters of PMSM

参数

额定功率 Pr

额定转速 Sr

额定电流 Ir

磁极对数 Pn

定子电阻 Rs

d-q轴电感 Ls

永磁体磁链 ψm

数值

5. 5 kW

250 r/min

7 A

3

0. 36 Ω

0. 006 45 H

0. 416 81 Wb
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r/min，2 N·m 负载条件下进行回归模型自适应

获取，得到图 8（c）所示的拟合曲面。实验证

明，电机运行条件不同，电流表现和参数失配

之间的回归模型会有不同，本文高斯过程方法

会 在 电 机 不 同 运 行 状 态 下 自 适 应 更 新 回 归

模型。

基于本文方法进行参数辨识的实验，如图 9
所示（彩图见期刊电子版），圆点表示该时刻实际

参数值，红色曲线表示预测参数值，图中显示，预

测参数曲线准确跟踪实际参数值。测试数据集

显示，在本文数据类型和规模下，预测误差均控

制在 2% 以内，均方根误差 RMSE 为 0. 002 1，已
到达千分位级，R2 达到 0. 99，接近于 1。

高斯过程回归模型在输出预测均值 y * 的同

时会输出预测方差 var ( y * )，因此置信度为 95%

的 置 信 区 间 为 ： [ y * - 2 var ( y * ) ，y * +

2 var ( y * ) ]。图 9 中灰色阴影部分即为预测值

的置信区间，可用于预测效果的评估以及异常数

据的检测，预测误差与置信区间的波动成正相

关。为验证置信区间对异常预测值的检测能力，

在系统运行的过程中加入异常值，如图 10 所示阴

影部分即置信区间迅速扩大，这代表此时刻预测

方差出现较大波动，即检测到本组数据中出现异

常值或者出现较大预测误差。因此，置信区间的

大小可用于预测效果的评估。

为进一步验证本文控制策略的稳态性能，在

2 N·m 负载、100 r/min 速度参考值条件下，对比

本文控制策略与传统 FCS-MPC 在参数失配情况

下相电流和 q 轴电流状态。图 11（a）、图 11（b）为

图 9　参数辨识结果

Fig. 9　Result of parameter identification

图 8　不同运行条件下拟合曲面

Fig. 8　Fitted surfaces under different operating states
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传统 FCS-MPC 策略下 a 相电流波形及其快速傅

里叶分析（Fast Fourier Transform， FFT），图 11
（c）、图 11（d）为本文控制策略下参数优化后 a 相

电流波形及其快速傅里叶分析。相较于传统

FCS-MPC，本文控制策略下的相电流总谐波失

真（Total Harmonic Distortion， THD）由 4. 38%
降为 3. 74%。

考虑电感参数失配程度的极限情况，参数标

称值在以实际参数值为基准-50%~50% 的范

围随机波动。传统 FCS-MPC 算法 q 轴电流响应

和基于所提方法参数优化后的 q 轴电流响应分别

如图 12（a）、图 12（b）所示。相较于传统 FCS-

MPC，所提方法 q 轴电流波动度降低 30. 5%，电

流平均偏移度降低 19. 6%。

实验验证 FCS-GPMPC 控制算法对电流阶

跃变化的动态跟踪性能，如图 13~14 所示，q 轴

参 考 电 流 在 5 s 时 由 0 A 上 升 到 1 A，传 统 的

FCS-MPC 算法的响应时间与 FCS-GPMPC 算

法一致，但由于电感参数的不匹配，导致对未来

电 流 的 预 测 不 准 确 ，降 低 了 电 流 跟 踪 性 能 。

FCS-GPMPC 算法及时调整电感参数标称值，

因此其对参考电流的阶跃变化有更好的动态

响应。

图 11　相电流响应对比

Fig. 11　Comparison of phase current response

图 10　预测异常检测

Fig. 10　Predictive anomaly detection
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6 结  论

本文设计了基于高斯过程参数优化的模型

预测控制器，高斯过程参数辩识方法简化了其他

机器学习算法超参数的调试过程，其波动参数的

精确估计提高了模型预测控制器的控制性能。

高斯过程回归算法还实时提供了预测结果的置

信区间，通过此置信区间，可在线进行系统算法

的监测及优化。基于高斯过程参数优化的模型

预测控制可实时优化预测模型，对比于传统的

FCS-MPC，所提方法对电流的稳态性能和动态

性能均有提升。实验结果表明：基于高斯过程回

归的参数辩识方法具有较高的精度，在电感参数

失配程度不断变化的情况下，实现参数的精确跟

踪，预测误差控制在 2%，相较于传统 FCS-MPC，

本文控制策略下的相电流总谐波失真也有所降

低，电感失配程度随机变化下 q 轴电流波动度降

低 30. 5%，电流平均偏移度降低 19. 6%，另外，在

参数失配情况下，所提算法对 q 轴参考电流的阶

跃变化有更好的动态响应。
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