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摘 要：针对永磁同步电机（permanent magnet synchronous motor，PMSM）控制中出现的由非线性震荡引发的

混沌行为，提出了一种利用电机历史运行数据迭代获取最优控制策略的无模型强化学习方法，该方法解决了不

同工作环境下因负载扰动不确定、电机模型参数不确定带来的问题。首先针对外部负载扭矩的不确定性，建立

电机最优控制与外部最坏扰动之间的零和博弈，设计迭代形式的黎卡提方程，基于该方程进一步构建了一种基

于模型的抗干扰最优控制器。在该控制器基础上，引入无模型强化学习思想，设计了PMSM混沌现象的数据驱

动稳定方法，利用电机历史运行数据实现优化求解无模型抗扰动稳定控制器，实现对电机混沌行为的抗扰稳定

控制。最后通过多个数值仿真实验对比验证了所设计方法的性能。实验结果显示，在外界负载扰动不确定的情

况下，提出的方法相较传统有限时间控制方法在累计资源消耗损失性能方面提升了39.04%，在电机模型参数不

确定的情况下，提出的方法相比线性二次型调节器的控制成功率提高10.71%。
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Abstract: For the chaotic behavior of nonlinear oscillations occurring in the control of permanent magnet synchronous 

motor (PMSM), a data-driven model-free reinforcement learning method was investigated, which only utilized the historical 

state data of the motor to obtain the optimal controller. This method solved the problem of uncertain external load and un‐

certain motor dynamic under varying and unknown working conditions. Firstly, to solve the uncertainty of external torque 

load, a zero-sum game between the controller and external disturbance was constructed. By redesigning the Riccati equa‐

tion in iteration form, a model-based robust optimal controller was obtained. Based on this controller, by introducing the 

model-free reinforcement learning method, a data-driven stabilization method for chaotic phenomena in PMSM was pro‐

posed, which obtained a model-free robust optimal controller by learning from the historical operation data. Finally, the 

performance of the designed method was verified by comparing several simulations, and the results showed that the en‐

ergy effort saving performance of our proposed method was improved by 39.04% compared with the traditional finite-

time control method under the uncertainty of external load perturbation, and the success rate was improved by 10.71% 

compared with the linear quadratic regulator under the uncertainty of the motor model parameters.
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0　引言

永磁同步电机（permanent magnet synchronous 

motor，PMSM）因具有高效率、高性能等特点，

被广泛应用于工业生产、交通传动等领域
[1-5]

。然

而，电机的电磁特性导致其有可能进入运行不稳定

的混沌状态，对电机本身的电控系统与机械结构造

成不可逆的伤害，其不可预测性甚至可能对操作者

的人身安全造成威胁。

在无控制输入的情况下，PMSM的运行状态因

混沌现象而不断抖动，这给电机系统的安全运行带

来巨大挑战。针对PMSM中的混沌现象，学术界进

行了大量的研究
[6-8]

。文献[9]对PMSM中混沌动力学

进行建模，并设计了一种带非线性项补偿的控制器。

文献[10-11]分别引入了汉密尔顿-雅可比-贝尔曼方程

和代数黎卡提方程求解永磁同步电机混沌现象抑制

的最优控制器。文献[12]设计了抑制带负载PMSM

混沌的有限时间控制器。在PMSM的混沌现象抑制

研究中，常用的方法还有自适应控制
[13-17]

。文献[18]

研究了一种基于神经网络的自适应反步法控制策

略，并设计了障碍李雅普诺夫函数来确保系统状态

满足约束条件。文献[19]利用两个等效输入扰动估

计器对可能产生扰动的非线性项进行补偿，以实现

混沌抑制控制。然而，上述方法都是基于模型的。

PMSM容易受到外部环境因素如温度、电磁等的影

响，从而造成模型参数偏移，使得原本的控制器不

再准确，从而显著降低混沌抑制的性能。因此，研

究无模型的混沌现象抑制器具有显著的现实意义。

强化学习是一种强大的机器学习范式，它通过

智能体与环境的交互来学习最优策略，该领域包含

基于模型和无模型两类方法。其中，无模型强化学

习由于不依赖精确的系统动力学模型，在处理具有

不确定性或未知动态的复杂系统方面显示出巨大潜

力，它能直接从数据中学习控制策略，不需要精确

模型。无模型强化学习的关键技术包括：利用数据

辨识系统模型再设计控制器的方法（如结合神经网

络与神经动态规划的方法
[20-21]

）、提高数据效率的

异策略强化学习方法
[22]

，以及通过虚拟系统指导

实际控制的平行动态优化技术
[23-24]

。具体到PMSM

的转速控制，文献[2,25]研究了无模型异策略强化

学习，通过收集非最优策略的运行数据来训练完全

未知无模型信息下的最优速度跟踪控制器。文献

[26]设计了演员-评论家-系统辨识的控制框架，实

现了伺服速度控制器和系统模型的在线学习。文献

[27-28]考虑了存在动态扰动下的 PMSM强化学习

控制策略。文献[29]则研究了无具体混沌系统的自

适应动态规划控制方法。以上强化学习方法可以解

决 PMSM因温度、湿度等环境条件变化而导致的

模型动力学参数变化的问题。尽管上述这些技术取

得了显著进展，但将它们应用于具有快速动态和强

非线性的PMSM混沌控制仍面临挑战。

综上，针对 PMSM控制中出现的混沌现象的

稳定控制问题，本文提出了一种负载和模型未知条

件下的融合无模型强化学习的最优控制方法，主要

内容如下。

（1）针对 PMSM的电磁特性，建立了电机的

非线性连续时间混沌动力学模型，提出了一种非线

性项的补偿控制项，消去运行模型状态中的强耦合

项，简化后续策略迭代控制的被控对象。

（2）电机运行过程中可能出现部分不稳定的、

未知的外部扰动，针对可能出现的最坏外部扰动建

立了零和博弈，根据H无穷理论，求解迭代黎卡提

方程，获得在敌对性扰动情况下具有鲁棒性的基于

模型的控制策略。

（3）针对 PMSM运行模型参数易受环境影响

的特性，设计了一种融合强化学习的策略迭代方

法，通过对电机的历史运行状态数据进行训练，从

而得到最优控制策略，实现了无模型下的 PMSM

的混沌现象控制，解决了电机模型参数漂移、不易

控制的问题。

综上所述，本文的主要贡献在于提出了一种融

合非线性前馈补偿与无模型强化学习的新型控制框

架，专门用于解决负载和模型参数未知条件下的

PMSM混沌稳定控制问题。该框架通过模型补偿

简化控制任务，并通过数据驱动的强化学习解决参

数漂移和未知扰动难题，旨在实现比单一方法更优

的鲁棒性和自适应性能。

1　PMSM的混沌现象建模

在 d-q坐标系下，PMSM的矢量控制有如下所
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示的非线性动力学数学模型
[2]
：
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（1）

其中，ω、np、TL和J分别表示角速度、磁极对数、

负载转矩和转子惯量，iq、id、uq 和 ud 为定子在 q

轴和 d轴上的电流和电压，L为定子电感，Rs为定

子电阻，Bf 和ψf 为粘性摩擦系数和转子力矩。本

文假设PMSM的状态变量ω、iq和 id是可测的。

为方便后续混沌现象控制研究，将 PMSM的

电磁参数进行合并，并在时间尺度上进行变换，其

混沌动力学模型可建立为如下形式：
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dx1( )τ
dτ

= σ - dL

dx2( )τ
dτ

=-x2( )τ - x1( )τ ( )x3( )τ - γ + u1

dx3( )τ
dτ

=-x3( )τ + x1( )τ x2( )τ + u2

（2）

其中，时间变换尺度 τ =Rst/L，参数 σ =Bf L/JRs、

γ = npψf /Bf Rs，控制输入量 u1 = np Lψfud /Rs
2 Bf、u2 =

np Lψfuq /Rs
2 Bf，负载dL = L2TL /Rs

2 J，变换状态 x1 =

Rsω/Lq、x2 = nP Lψfiq /Rs Bf、x3 = nP Lψfid /Rs Bf。

上述模型存在非线性项，为优化后续无模型强

化学习控制的设计与训练流程，本文提出如下形式

的前馈补偿控制器，以补偿混沌动力学中的非线性

部分：

ì
í
î

ïï
ïï

u1c = x1( )τ x3( )τ
u2c =-x1( )τ x2( )τ （3）

定义向量形式的状态变量 x= [ x1x2x3 ]
T
ÎR3

，

控制输入组合 uf = [u1fu2 f ]
T

ÎR2
，输出 y = x3 =

Rsω/L，则上述系统可改写为以下简化线性系统：
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ẋ =Ax +Buf +DdL
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L
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（4）
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故非线性系统的控制器 u1 和 u2 由前馈补偿控

制器和反馈控制器两部分组成：

{u1 = u1f + u1c

u2 = u2f + u2c

（5）

至此，本节将 PMSM的动力学模型通过时间

尺度变换转换为混沌动力学中的非线性模型，利用

前馈补偿控制器将模型中的非线性部分抵偿，以便

于后续数据驱动方法的数据收集与训练。

本文提出的控制策略采用混合方法。该方法首

先利用已知的 PMSM 的基本非线性动力学结构

（见式（1））及其变换形式（见式（2））来设计

前馈补偿器（见式（3）），以处理系统主要的、已

知的非线性混沌动力学。随后，结合了一个强化学

习控制器。在此框架下，“无模型”特指该强化学

习控制器在处理系统不确定性方面的能力，即它能

通过与环境的直接交互进行学习，从而补偿那些未

被前馈控制器完全覆盖或模型本身未精确描述的部

分。这些部分包括关键参数如电阻、电感、转子惯

量的不确定性或时变性、未建模动态如摩擦的精确

特性，以及未知外部扰动如负载转矩等。强化学习

控制器在应对这些影响时，不需要建立这些未知或

不确定因素的精确数学模型。因此，该方法融合了

模型知识处理已知动力学与无模型学习自适应处理

不确定性和扰动，旨在增强整体控制系统的鲁棒性

和自适应性。

2　抗干扰控制器设计

为处理 PMSM的参数漂移和未建模动态，本

节提出融合无模型强化学习的控制策略。该策略首

先利用已知模型设计前馈补偿以简化控制；然后，

对补偿后的系统采用基于策略迭代的强化学习，利

用运行数据学习最优策略，以自适应补偿参数不确

定性、残余动态和未知扰动。该策略结合了模型补

偿与无模型学习，利用已知信息提升性能，并通过

数据驱动学习确保对未知因素的鲁棒性，尤其适用

于参数多变、难建模的PMSM混沌控制。

2.1　面向零和博弈的纳什均衡

本节针对 PMSM的混沌现象设计抑制混沌状

态控制器。考虑可能出现的最坏扰动，本节基于博

弈理论设置零和博弈的奖励函数，利用最优控制中

基于模型的黎卡提方程迭代方法，实现抗扰最优控

制器的求解。零和博弈指的是控制者争夺有限的资

源，在零和博弈背景下，由于总资源有限，每个控

制者的利益是互斥的，又根据最优理论中每个控制

者的目标是最大化自身利益，故不同控制者之间是

··3
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非合作的。具有敌对性的干扰与抗扰控制之间的冲

突属于利益冲突型的博弈，因此本文通过设置特定

的奖励函数以代表零和博弈。基于最优控制理论和

博弈论，设计如下形式的线性二次型性能指标：

J ( )xud = ∫
t0

¥

r ( )xudτ dτ （6）

其中，r ( xudτ ) = xTQx + uT Ru - γ2d Td 为最优控

制器u和扰动d的零和博弈损失函数，QÎR3 ´ 3 ≥ 0

和RÎR2 ´ 2 > 0为对称矩阵，γÎR+
为衰减系数。

零和博弈在式（6）中主要体现在奖励函数 r

的项 uT Ru 和 γ2d Td 的系数符号相反，故控制器 u

和扰动d之间的目的相冲突。

假设1[22,30]
：(AB)可控，(A Q )可观测。

定义 1：若 "dÎ L2 )[0¥ ，满足 (éëêêêê∫ t0

¥( xTQx +   

ù

û

ú
úú
ú)uT Ru dτ / )é

ë

ê
êê
ê ù

û

ú
úú
ú∫

t0

¥( )d Td dτ ≤ γ2
，则上述动力学系统

具有L2有界的衰减增益 γ。

定 义 2： 当 输 入 - 扰 动 组 合 (u*d * ) 满 足

J ( x (t0 ) u*d ) ≤ J ( x (t0 ) u*d* ) ≤ J ( x (t0 ) ud* )时，

该组合为零和博弈下的纳什均衡。

在假设 1 的条件下，同时满足定义 1 的条件

时，上述混沌动力学系统是可稳定的。根据最优控

制理论，最优控制输入 u*
和最坏扰动 d *

可以表

示为：

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

u* =-R-1 BT Px

d * =
1

γ2
DPx （7）

其中，P为强化学习中价值函数的系数矩阵。

根据定义 2，(u*d * )为零和博弈下的纳什均

衡，即如下的min-max问题的解：

J ( x0u
*d * ) = min

u
max

d ∫ t0

¥

r (·τ )dτ = xT P* x（8）

其中，x0 为系统的初始状态，P*
为价值函数的最

优系数矩阵，P =PT > 0满足博弈代数黎卡提方程：

AT P* +P* A +Q -P* BR-1 BT P* +
1

γ2
P* DDT P* = 0

（9）

2.2　融合系统模型的黎卡提方程迭代求解

为求解最优控制策略与负载扭矩扰动之间零和

博弈的纳什均衡，本文设计融合模型的黎卡提方程

迭代求解方法，后续将其改进为数据驱动的无模型

强化学习方法。首先给出零和博弈存在最优解的充

分条件。

定理1：给定R > 0和 γ > 0，如果存在Q、R、γ

和解P满足黎卡提方程（9）和以下等式：

( )A-BK *
T

P+P( )A-BK * +Q+
1

γ2
PDDT P+K* T RK*=0

（10）

则对应的控制增益K等于最优控制增益K *
。

证明：黎卡提方程重写为以下形式：

( )A -BK *
T

P +P ( )A -BK * +
1

γ2
PDDT P +

Q +K T RK * +K * T RK -K T RK = 0

（11）

将式（11）与式（9）相减，并根据奖励函数

的定义中R > 0，得K =K *
。证明完毕。

定理1给出了零和博弈下最优控制问题存在解

满足的充分条件。现设计黎卡提方程迭代求解形

式为：

( )A -BK i
T

P i +P i( )A -BK i +

1

γ2
P i DDT P i +Q + ( )K i

T

RK i = 0
（12）

利用求解得到的P i
，结合式（7）的最优控制

器形式，得到迭代形式的控制器，如下所示：

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

ui + 1 =-K i + 1 x =-R-1 BT P i x

d i + 1 = Li + 1 x =
1

γ2
DP i x （13）

重复利用式（12）求解P i
和利用式（13）更新

控制律 ui+ 1
和 d i+ 1

，直到 | P i+ 1-P i | < ε，ε为阈值，

得到的就是融合系统模型的黎卡提方程迭代求解算

法，或称为融合模型的策略迭代强化学习方法，这

种方法迭代求解速度较快，但前提是需要 PMSM

准确的系统动态信息，然而，控制器性能可能会因

环境变化和系统参数变化而大幅降低，因此，基于

上述算法的局限性进行改进，本文提出了不需要系

统模型参数的无模型强化学习方法。

3　融合无模型强化学习的数据驱动控制

由于PMSM的运行状况易受环境的影响，本节

设计了一种数据驱动的无模型异策略强化学习

（model-free off-policy reinforcement learning，MFOPRL）

··4
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方法，其中异策略指的是预先定义好的非最优策

略，用于强化学习的探索阶段执行。MFOPRL方法

只利用执行非最优策略时收集得到的数据 ( xud )
驱动迭代得到第 i次迭代的价值系数P i

、第 i + 1次

迭代的控制器增益K i + 1
和第 i + 1次迭代的扰动增

益Li + 1
。首先利用预先定义的非最优异策略 uE 和

干扰dE进行探索，收集状态数据xE：

ẋE =AxE +BuE +DdE （14）

其中，非最优预定义异策略 uE =-KE xE + e为一个

预设的固定负反馈控制策略加一个具有随机性的探

索噪音 e。受文献[31]的启发，在探索阶段，执行

异策略 uE 可以使收集的数据满足暂态激励条件。

在收集到足够的( xEuEdE )数据后，进行控制器的

训练。设K i + 1
为第 i次迭代的控制器增益，上述系

统可改写为：

ẋE =AxE --BK i xE +DdE +B ( )uE +K i xE （15）

将该系统动态代入代数黎卡提方程（11）并积

分，每段积分从 t到 t + T，T > 0为每段积分的长度：

xE( )t + T
T

P i xE( )t + T - xE( )t T
P i xE( )t -

2 ∫
t

t + T( )( )u +KE xE

T
RK i + 1 x + γ2d T Li + 1 xE dτ

=- ∫
t

t + T

xE
T( )Qi +KE

T RKE + γ
2( )Li

T

Li xEdτ

（16）

为方便后续对式（16）的迭代求解，将异策略

收集的状态 xE 和迭代第 i轮的解 P i
转为向量形式

x̄EÎR6
和 P̄ iÎR6

， x̄E 由 xE 克罗内克积得到： x̄E =

[ x2
E12xE1 xE2x2

E22xE2 xE3x2
En ]

T

，P̄ i
为 Pi

矩阵

的拉直运算，由式（9）的条件可知，Pi
为对称矩

阵，故 P̄ i =[ ]P i
11P

i
12P i

22P
i
23P i

n

T

。

根据克罗内克积的表示形式，可知式（16）中

的二次型项可以转化为如下形式（具体推导过程如

附录所示）：

xE
T P i xE = ( )xE

T⊗ xE
T vec ( )P i = x̄E

T P̄ i
（17）

( )u +KE xE

T
RK i + 1 xE = eT RK i + 1 xE

= ( )x T
E ⊗ eT ( )In⊗R vec ( )K i + 1

（18）

γ2d T Li + 1 xE = γ
2( )x T

E ⊗ d T vec ( )Li + 1
（19）

设 Ix̄ =
é

ë
êêêê∫

t

t + T

x̄Edτ ∫
t+(l-1)T

t + lT

x̄Edτ
ù

û
úúúú

T

， δx = [ x̄E 

]( )t+T -x̄E( )t x̄E( )t+ lT -x̄E( )t+ ( )l-1 T
T

和 Ix• = 

é

ë
ê
êê
ê∫

t

t+T

xE ⊗×dτ∫
t+ ( )l-1 T

t+ lT

xE ⊗×dτ
ù

û
ú
úú
ú

T

，则式（16）左

侧变为Ψ·Θi
，右侧变为Ξ i

：

Ψ = [δx-2Ixe( In⊗R) -2γ2 Ixd ]
T

（20）

Θi = é
ë
êêêê

ù
û
úúúú( )P̄ i

T

vec ( )K i + 1
T

vec ( )Li + 1
T

T

（21）

Ξ i =-
é

ë
ê
êê
ê ù

û
ú
úú
ú∫

t

t + T

r idτ∫
t + ( )l - 1 T

t + lT

r idτ

T

（22）

其中，l ≥ n (n + 1) /2 + nm + nz。利用批量最小二乘

法，P̄ i
、K i + 1

和Li + 1
可以计算得到：

Θi = ( )Ψ TΨ
-1

Ψ TΞ i
（23）

根据上述提出的数据驱动方法，在无系统模

型参数的条件下，通过收集执行异策略下的电机

运行状态 ( xud )的数据，利用策略迭代获取最优

控制增益，同时对可能出现的最坏扰动 d *
具有抵

抗能力。无模型的异策略数据驱动强化学习算法

如下。

定理2：如果对所有L ≥ lo、K ≥ ko，存在 lo > 0、

ko > 0，使得：

ì
í
î

ïï

ïïïï

rank ( )[ ]IxxIxuIxd = n ( )n + 1 /2 + nm + nz

rank ( )Ixx = n ( )n + 1 /2
（24）

则式（23）中批量最小二乘法求得的解具有唯

一性。

证明：为了证明式（23）的解唯一，相当于要

证明：

ΨΩ = 0 （25）

有唯一的平凡解Ω = 0。

下面利用反证法进行证明。假设Ω = [ X̄ TȲ T 

]Z̄ T
T

ÎRn(n+ 1)/2 + nm + nz
是式（25）的非零解，其中，

算法1　无模型的异策略数据驱动强化学习算法

步骤1，初始化损失的权重R、Q和 γ，选择P0
、控制增益K 0

、干扰增益L0

以及阈值 ε

步骤2，收集数据：执行策略uE，收集式（20）和式（21）的数据

步骤3，策略改进和评估：利用式（23）更新解 P̄ i
、控制增益K i + 1

和最坏

扰动增益Li + 1

步骤4，判定结束：重复步骤3，直到|
| P̄

i + 1 - P̄ i |
| < ε

··5
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X̄ÎRn ( )n+ 1 /2
、ȲÎRnm

、Z̄ÎRnz
。根据矩阵的拉直运

算法则，存在对称矩阵 X、Y、Z 与Ω唯一对应：

X̄ = vec ( X )， Ȳ = vec (Y )， Z̄ = vec (Z )。对式（16）

拉直运算得：

ΨΩ = Ixxvec (G ) + 2Ixuvec (M ) + 2Ixdvec (N )（26）

其中， M =BT X -RY， N =DT X - γ2 Z， G =AT X +

XA -K T
E RY -Y T RKE。

由于L是对称矩阵，故有 Ixxvec (G ) = Ix̄Ḡ，Ḡ=

[G112G12G222G23Gnn ]
T
，代入式（26），可得：

[ ]Ix̄2Ixu2Ixd [ ]Ḡvec ( )M vec ( )N
T
= 0 （27）

根据式（24）定理2的条件可知，[ Ix̄2Ixu2Ixd ]
满秩，故式（27）存在唯一解 Ḡ = 0、vec (M ) = 0、

vec (N ) = 0：

ì
í
î

ïïïï

ïïïï

K T
E RY +Y T RKE =AT X +XA

RY =BT X
γ2 Z =DT X

（28）

由于A-BKE具有赫尔维茨稳定性，将式（28）

进行合并，可得X = 0。由于R > 0、γ2 > 0，故有Y =

0、Z = 0，即Ω = 0。因此在式（26）定理2的条件

下，式（25）的解具有唯一性。证毕。

本节提出了应用于 PMSM混沌现象的数据驱

动MFOPRL方法，其可以在收集满足条件的数据

后，训练得到最优控制器。该方法不需要电机的具

体模型信息，并借助H无穷理论加入对最坏扰动的

考虑，具备对可能存在最坏扰动的抗干扰性。下节

将设置实验验证本节提出的MFOPRL方法，并通

过对比实验测试其鲁棒性。

本研究采用前馈补偿与强化学习相结合的混合

控制策略。首先利用前馈补偿控制器补偿大部分已

知的 PMSM模型系统动力学，将系统简化为近似

线性系统，这使得后续施加的强化学习控制器不必

学习整个复杂的非线性动力学，而是可以专注于处

理剩余的模型不确定性、参数变化和外部扰动等未

建模或未知的部分。相较于直接将标准强化学习算

法应用于整个非线性系统，这种设计通过简化学习

任务，显著提高了强化学习的学习效率和控制精

度。因此，该策略融合了前馈模型知识和数据驱动

学习的优势，并通过改进强化学习算法本身来优化

整体控制性能、学习效率和鲁棒性，未来可以通过

引入深度强化学习方法来进一步改进MFOPRL在

不同场景下的泛化能力
[32]

。

4　仿真结果与分析

本节从以下3个方面对本文提出算法的有效性

进行验证。

（1）异策略收集混沌现象的状态变量，并离线

训练稳定控制策略。

（2）在负载扰动下，MFOPRL 方法对比其他

控制方法的抗扰性。

（3）在模型不确定下，MFOPRL 方法对比线

性二次型调节器的性能。

本实验采用 MATLAB/Simulink 进行数值仿

真。基于MFOPRL的PMSM抗扰控制的控制系统

如图 1 所示，用于训练 MFOPRL 控制器的参数

见表 1。

4.1　PMSM中混沌现象的稳定

为验证本文提出算法的有效性，对PMSM混沌

现象稳定过程进行仿真，仿真主要展示MFOPRL

的训练收敛过程以及该方法对混沌现象的稳定作

图1　基于MFOPRL的PMSM抗扰控制的控制系统

··6
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用。MFOPRL 训练过程的迭代收敛曲线如图 2 所

示。本文提出的MFOPRL方法对混沌现象的抑制

仿真结果如图3～图5所示。

图 2（a）为迭代黎卡提方程解P的收敛曲线，

在第 11 次迭代时，满足 | P i -P* | = 4.151 3 ´ 10-9
，

即收敛到黎卡提方程（9）的唯一解P*
。图 2（b）

为最优控制器迭代增益K的收敛曲线，在第 11次

迭代时，| K i -K * | = 5.622 0 ´ 10-10
，即为最优控制

器增益。图 2（c）为零和博弈下，考虑的最坏扰

动增益 L 的收敛曲线，| Li -L* | = 5.622 0 ´ 10-10 =

4.0 ´ 10-3
，此时Li

收敛到最坏扰动增益L*
。由以上

图2　MFOPRL训练过程的迭代收敛曲线

表1　用于训练MFOPRL控制器的参数

参数

Q

R

T

l

α

γ

P0

K 0

L0

ε

x0

E

数值

[10,10;10,10]

10

0.02

2 000

0.1

40

[358,231,0;231,150,0;0,0,4]

[11.3,9.6,1.5;1.2,-1,2.3]

[0.76,-0.24,1.73]

10-10

[-1,10,-5]

[10,0,0;0,10,0;0,0,10]

图3　PMSM的混沌现象在MFOPRL作用下的状态稳定结果

图4　PMSM混沌系统的奇异吸引子

图5　不同控制方法作用下状态变量变化曲线对比

··7
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分析得出，通过执行异策略，在探索阶段收集到足

够的电机混沌状态运行数据，在无系统模型的前提

下，采用 MFOPRL 迭代训练得到最优解的 P*
、

K *
和L*

。

PMSM的混沌现象在MFOPRL作用下的状态

稳定结果如图3所示。前40 s执行随机异策略，收

集的数据满足定理2的条件，状态曲线呈现一定的

波动性。第 40 s开始，执行训练的MFOPRL最优

控制器，状态快速收敛到零。PMSM混沌系统的

奇异吸引子如图4所示，蓝线为随机异策略收集数

据的状态曲线，红线为训练的MFOPRL作用下的

电机运行状态，最后收敛到零点。

4.2　对比实验1：负载扰动不确定

为模拟PMSM在混沌状态运行中可能存在的不

确定负载扭矩，本文设置了对比实验，将MFOPRL

方法与线性二次型调节器（linear quadratic regulator，

LQR）、有限时间控制器
[12]
（finite-time controller，FT）

和比例积分控制器（portion-integral controller，PI）

等控制方法进行对比。具体的控制器形式如下

所示：

uFT = x2( )t - ρ || x2

λ
sgn ( )x2 - (γx2 x1 - σx2

1 -

x2
3 + σx2 x1 + ρ || x3

λ + 1 )+ρ || x1

λ + 1 sgn ( )x2

|| x2

（29）

uPI =KP x +KI
1
T
∫x ( )τ dτ （30）

其中，FT控制器参数 ρ = 0.2、λ = 0.7，PI控制器参

数 kP = kI = 30。为测试不同控制器对于未知负载扰

动的抗干扰性，设置如下阶段性变化负载：

dL = {1210s < t < 20s

2420s < t < 30s
（31）

不同控制方法作用下状态变量变化曲线对比如

图5所示。图5（a）和图5（b）分别为状态x1和x2

在时变不确定负载下的变化曲线。相对PI和FT两

种方法，MFOPRL方法的收敛速度最快，超调量

最小。对比实验 1的实验结果见表 2。表 2列举了

对比实验1中不同控制方法的累积资源消耗损失值

∫
t0

tf ( )xTQx + uT Ru dτ以及最大的控制输入量。为了

综合评估控制性能，本文比较了不同方法在实验1

（含负载扰动）条件下的累计损失值，该值反映了

整个过程中的跟踪误差和控制消耗。由表 2可知，

本文提出的MFOPRL方法的累计损失值（1.002 7×

107
）相较于传统FT方法（1.644 9×107

）降低了约

39.04%。这主要得益于强化学习组件的在线学习

和自适应优化能力，使其能够更有效地补偿未知扰

动和模型不确定性，从而显著降低系统的总体控制

成本。MFOPRL方法在3种方法中的累计损失值最

小，而在其状态收敛速度显著快于FT方法的优势

下，其最大输入 | u |几乎与FT方法相同，这说明在

负载扰动不确定的条件下，MFOPRL方法的控制

性能显著优于PI和FT两种方法。

4.3　对比实验2：模型不确定

由于 PMSM的运行状况易受外界环境条件变

化而变化，混沌动力学模型中的参数 σ和 γ可能因

此出现一定的漂移情况。为验证MFOPRL方法在

无模型信息前提下的控制性能，本节用正态分布

模拟系统模型参数出现的不确定性变化，设置

σN (σ03
2 )、γN (γ0102 )，其中σ0=5.46，γ0=20，

并设置LQR对比实验：

uLQR =-KLQR x （32）

其中，增益 KLQR = [23.1114.950; 000.41]，并进

行多次重复对比实验。

不同方法的平均状态收敛曲线对比如图 6 所

示。图6为在模型具有不确定性时测试MFOPRL和

LQR的状态变量区域。图 6（a）和图 6（b）分别

为状态 x1 和 x2 在多次重复测试下的平均状态收敛

曲线。MFOPRL方法相较LQR方法的平均状态收

敛曲线的收敛速度更快，最大最小状态之间的可能

出现状态区域面积更小，MFOPRL方法相较LQR

方法在模型具有一定不确定性下的性能更优异，控

制器适应性更强。

MFOPRL和LQR方法状态收敛时间的分布情

况对比如图7所示。由图7可知，MFOPRL方法的

平均收敛时间相较LQR方法的更小，MFOPRL方

法拟合得到的正态分布曲线的跨度相较LQR方法

更小，拟合得到的方差更小，MFOPRL方法的收

敛时间更加集中。对比实验 2的实验结果见表 3，

表3对比了LQR和MFOPRL方法的平均收敛时间、

收敛时间方差、收敛成功率以及| x1 |最大值。由表3

表2　对比实验1的实验结果

对比项

累计损失值

最大输入|u |

MFOPRL

1.002 7×107

126.382 9

FT

1.644 9×107

122.898 0

PI

1.772 7×107

335.410 0

··8
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可知，MFOPRL方法的成功率（91.176 5%）相较

传统LQR方法（82.352 9%），性能提升了约10.71%，

这进一步证明了本文所提方法在不同评价指标下的

有效性。相较于LQR方法，本文提出的MFOPRL

方法对 PMSM的混沌系统出现不确定性的适应性

更强，对环境变化导致的系统参数漂移的鲁棒性也

更强。

不同方法状态收敛时间的分布情况对比如图8

所示。图8通过箱形图展示了本文提出的MFOPRL

方法与基于模型的有限时间强化学习（FTRL）[33-34]

方法在多次重复实验中状态 x1、x2、x3收敛时间的

分布对比，其中 FTRL 的神经网络基元设置为

[ x1
1 + αx2

1 + αx3
1 + α ]

T

，其中α = 0.8，初始权重为1 +

rand(31)。从图 8中可以清晰地看出，MFOPRL方

法在收敛速度和稳定性方面均优于FTRL方法。具

体而言，对于状态 x1、x2，MFOPRL方法的中位数

收敛时间明显更短，且其四分位数间距（interquar‐

tile range， IQR）显著小于 FTRL 方法，这表明

MFOPRL方法不仅收敛更快，而且在多次实验中

表现出更高的一致性和鲁棒性，尤其在 x2 状态上

优势尤为突出。虽然两种方法在 x3 状态上的收敛

都非常快且稳定，但MFOPRL方法仍然展现出略

微更快的收敛速度和更集中的分布。总体而言，该

对比结果有力证明了MFOPRL方法相较于基于模

型的FTRL方法在提升系统状态收敛效率和稳定性

方面的优越性。

5　结束语

本文首先针对PMSM的混沌动力学进行建模，

设计前馈补偿项消去模型中的非线性耦合项，接着

针对可能出现的不稳定未知外部负载扰动建立了零

和博弈，设计通过迭代黎卡提方程求解的抗干扰最

优控制器。在此基础上，针对电机可能受环境变化

影响造成的控制模型参数偏移，引入强化学习的思

想，设计了一种基于电机历史运行数据训练的无模

型异策略强化学习方法MFOPRL，通过数据驱动

求解具有鲁棒性的最优控制器。最后通过数值仿

真，验证了在外界负载扰动不确定的情况下，

MFOPRL 控制相较 FI 和 PI 的资源利用效率更高，

稳定速度更快；在电机模型参数不确定的情况下，

MFOPRL 方法相较 LQR 控制器的收敛速度更快，

混沌现象的稳定抑制成功率更高。

表3　对比实验2的实验结果

对比项

x1

x2

x3

成功率

MFOPRL

N (0.599 110.152 942 )
N (0.269 020.095 342 )
N (0.163 410.007 332 )

91.176 5%

LQR

N (0.689 470.322 232 )
N (0.439 550.263 462 )
N (0.162 630.006 272 )

82.352 9%

图7　MFOPRL和LQR方法状态收敛时间的分布情况对比

图6　不同方法的平均状态收敛曲线对比
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附录　式（18）和式（19）的推导

本附录提供了文中式（18）和式（19）的详细

推导过程，这些表达式利用克罗内克积（⊗）和向

量化算子（vec）将标量表达式转换为便于参数估

计的形式。

1 式（18）的推导

式（18）旨在转换项 (u +K j xE )T

RK j + 1 xE。令

e = u +K j xE，则有：

(u +K j xE )T

RK j + 1 xE = eT RK j + 1 xE

本文利用克罗内克积恒等式 bTCa = (aT⊗ bT ) 

vec ( )C 。令b = e，C =RK j + 1
，a = xE，则有：

eT RK j + 1 xE = ( x T
E ⊗ eT ) vec (RK j + 1 )

接下来，利用恒等式 vec (ABC ) = (CT⊗A) 
vec ( )B 来处理 vec (RK j + 1 )。假设 xEÎR2

，uÎR2
，

K j + 1ÎR2 ´ 3
，RÎR2 ´ 2

。令 A =R，B =K j + 1
，C = I3

（n = 3维单位阵），则有：

vec ( )RK j + 1 = vec ( )RK j + 1 In            

= ( )I T
n ⊗R vec ( )K j + 1

= ( )In⊗R vec ( )K j + 1

将此结果代回，得到：

eT RK j + 1 xE = ( x T
E ⊗ eT ) ( In⊗R) vec (K j + 1 )

因此，式（18）推导完成。

2　式（19）的推导与说明

式（19）涉及项γ2d T LT Ld。利用恒等式bTCa= 

( )aT⊗ bT vec ( )C ，令b = d，C =LT L，a = d，得到：

d T(LT L)d = (d T⊗ d T ) vec (LT L)
因此，

γ2d T LT Ld = γ2(d T⊗ d T ) vec (LT L)
因此，式（19）推导完成。
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