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基于 RP-EKF 的无人机动力系统参数辨识∗

沈　 跃,王德伟,孙志伟,沈亚运,刘　 慧

(江苏大学电气信息工程学院　 镇江　 212013)

摘　 要:针对无人机动力系统电池电压波动导致系统噪声大、辨识结果精度低的问题,本研究提出了一种基于反向预测-增广

卡尔曼滤波(RP-EKF)的无人机动力系统参数辨识方法。 首先构建增广参数矩阵,将压降噪声模型考虑入辨识环节,其次提出

反向预测卡尔曼滤波算法,设定新息平方比阈值,计算原始预测新息平方与反向预测新息平方的比值,通过对比预测新息比与

阈值完成过程噪声调整并实现估计模型修正。 实验结果表明,本文提出的基于 RP-EKF 的参数辨识方法,平均误差为

39. 22
 

rpm,均方根误差为 55. 85
 

rpm,平均相对偏差为 0. 85% ,相比于最小二乘算法与卡尔曼滤波算法,本文方法辨识结果平均

误差分别提高 41. 51%和 22. 26% ,均方根误差提高 49. 63%和 13. 0% ,平均相对偏差提高 41. 7% 和 22. 7% 。 本文提出的算法拥

有更高的辨识精度。
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Abstract:
 

To
 

address
 

the
 

serious
 

battery
 

voltage
 

fluctuation
 

of
 

the
 

UAV
 

power
 

system,
 

which
 

leads
 

to
 

the
 

large
 

system
 

noise
 

and
 

the
 

low
 

accuracy
 

of
 

identification
 

results,
 

this
 

study
 

proposes
 

a
 

kind
 

of
 

UAV
 

power
 

system
 

parameters
 

identification
 

method
 

based
 

on
 

the
 

reverse
 

predicted-extended
 

Kalman
 

filter.
 

Firstly,
 

the
 

voltage-drop
 

noise
 

model
 

is
 

considered
 

into
 

the
 

noise
 

identification
 

by
 

establishing
 

the
 

extended
 

parameter
 

matrix.
 

Secondly,
 

the
 

reverse
 

predicted
 

Kalman
 

filter
 

algorithm
 

is
 

proposed.
 

An
 

innovation
 

square
 

of
 

threshold
 

value
 

is
 

set.
 

The
 

ratio
 

of
 

the
 

original
 

predicted
 

innovation
 

square
 

and
 

the
 

reverse
 

predicted
 

innovation
 

square
 

ratio
 

is
 

calculated,
 

which
 

adjusts
 

the
 

process
 

noise
 

by
 

comparing
 

the
 

predicted
 

innovation
 

ratio
 

with
 

threshold
 

size.
 

In
 

this
 

way,
 

the
 

estimation
 

model
 

of
 

correction
 

is
 

realized.
 

Experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

average
 

error
 

of
 

the
 

RP-EKF
 

algorithm
 

is
 

39. 22
 

rpm,
 

the
 

root
 

mean
 

square
 

error
 

is
 

55. 85
 

rpm,
 

and
 

the
 

mean
 

relative
 

bias
 

is
 

0. 85% .
 

Compared
 

with
 

the
 

least
 

square
 

algorithm
 

and
 

the
 

Kalman
 

filter
 

algorithm,
 

the
 

average
 

error
 

index
 

values
 

of
 

the
 

identification
 

results
 

using
 

the
 

proposed
 

method
 

of
 

this
 

study
 

is
 

improved
 

by
 

41. 51%
 

and
 

22. 26% ,
 

respectively.
 

The
 

root
 

mean
 

square
 

error
 

is
 

improved
 

by
 

49. 63%
 

and
 

13. 0% ,
 

and
 

the
 

mean
 

relative
 

bias
 

was
 

improved
 

by
 

41. 7%
 

and
 

22. 7% .
 

Results
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

has
 

higher
 

identification
 

accuracy
 

than
 

the
 

traditional
 

identification
 

methods.
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0　 引　 　 言

　 　 随着机器人行业的快速发展,机器人控制精度要

求也在不断提高。 无人机具备飞行速度快、可靠性高、
空间利用率高等特点,在植保、航拍、搜索救援、地质勘

查等领域均有着广泛应用。 在长时间飞行过程中,无
人机电池驱动电压会出现大幅度的波动,由于不同驱

动电压状态下电机-电调动力响应性能差异较大,这些

响应变化作为扰动引起了无人机系统动力参数的变

化,增加了控制器的设计难度。 无人机动力系统模型

未知是影响控制难度的重要因素。 因此,对电机-电调
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动力响应传递函数进行辨识,依据相应传递函数优化

无人机动力学模型[1-2] ,补偿扰动影响,是改进无人机

动力系统性能的重要方法。
常见的系统辨识方法有最小二乘法和卡尔曼滤

波[3-8]算法等。 针对电机模型辨识问题,国内外学者进行

了大量研究,梁健强等[9] 等通过基于辅助变量递推最小

二乘法对有色噪声下电机数学模型与开环传函进行辨

识;吴金宇等[10] 针对无人机动力系统,采用扩展的自回

归模型进行辨识,但该试验采样时间短,样本少,辨识结

果适应性差;Filatov 等[11] 采用自主设计的平台对电流-
扭矩系数、电流-推力系数等参数进行辨识,但该辨识平

台只能辨识电机稳态性能参数,无法获取电机动态特性,
辨识结果难以应用在无人机动态飞行任务中;An 等[12]

采用直接辨识方法,辨识转速系统中线性项的参数,在辨

识低转速小型电机的稳态特性时辨识效果良好。 这些研

究大多还是辨识无人机动力系统稳态特性,或辨识结果

适应性一般,难以直接实践应用。
针对上述问题,本文提出了基于反向预测[13] -增广

卡尔曼滤波(reverse
 

predicted-extended
 

Kalman
 

filter,
 

RP-
EKF)的参数辨识算法,通过构建增广矩阵加入压降噪声

模型辨识环节,同时不断对数据进行反向预测完成过程

噪声调整,从而实现估计模型的修正[14-15] 。 本文自主设

计安装有推力、扭矩、转速与电压测量传感器的无人机动

力系统参数辨识平台[16] 。 采用伪随机二进制序列[17]

(pseudo-random
 

binary
 

sequence,
 

PRBS)作为试验输入信

号,测量 51 ~ 46
 

V 电压变化范围内电机推力、扭矩与转

速数据,最终辨识出精确的无人机动力系统模型。

1　 动力系统建模

　 　 根据叶片元素理论与电机桨叶特性,桨叶推力-转速

与扭矩-转速模型分别为:
T = Cpρω

2D4 (1)

M = Nb∫D

r0

2π2ρCLrr
3

RDr
m2dr (2)

其中, T 为桨叶推力,Cp 为推力系数,ρ 为空气密度,
D 为桨叶直径,ω 为电机转速,r 为沿桨叶径向的截取长

度,CLr 为推力系数,RDr 为阻力系数,Nb 为扭矩系数,m 为

桨叶轴向角速度,M 为桨叶扭矩。 由于试验过程中空气

密度变化量极小,可忽略试验过程中空气密度变化。 本

文将推力系数、空气密度与桨叶直径看作单一未知常量

CT, 化简式(1)后可得:
T = CTω

2 (3)
同理,式(2)中所有常量可以整理为扭矩常量:

CM = Nb∫D

r0

2π2ρCLrr
3

RDr
dr (4)

桨叶轴向角速度与电机转速呈正比关系,设比例系

数为 kω,即 ω = kω·m,设转速比例系数 C′M = 1
k2
ω

CM,可得

桨叶扭矩与电机转速的简化模型:
M = C′Mω

2 (5)
由式(3)与(5)可知桨叶推力和扭矩均与转速平方

呈线性关系,本文给定输入信号,经试验获取输入输出数

据,并通过辨识得到推力系数 CT 和扭矩系数 CM 分别为

CT = 2. 9 × 10 -6,CM = 7. 609 × 10 -8。
在电机控制过程中,输入 PWM 信号决定电机驱动

电压,即决定电机转速大小。 理想状况下在利用率 100%
时,电机转速与 PWM 成线性关系。 实际控制过程中,由
于电机带载,存在空气湿度影响等非线性因素,因此转速

与输入信号模型为非线性关系。
本文电机采用基于 PI 控制的无刷直流电机调速系

统[17] 。 在该系统中, GI( s) 为电流环的控制器传递函数,
此处假设为 PI 控制器,有 GI( s) = (K′p + K′i / s),β( s) 为

反馈回路传递函数,
 

α 为速度信息反馈。
可得调速系统的传递函数为:

G( s) =
K tGI( s)(K i + Kps)

JLs3 + J(Rs + GI( s)β) s2 + K tM
(6)

其中, M = αs + GI( s)Kps + GI( s)Kp

为方便计算,将式(6) 中所有常量简化并得出易辨

识的参数模型,经化简得:

G′( s) = es2 + fs + g
s4 + as3 + bs2 + cs + d

(7)

在控制过程中,转速期望大小取决于 PWM 波输入,
设转速期望 ω∗ 与 PWM 输入 W 为正相关线性关系,有
ω∗ = k·W。 根据该线性关系与式(6)得到辨识系统输入

输出关系:

ω = K × es2 + fs + g
s4 + as3 + bs2 + cs + d

× W (8)

其中, a,b,c,d,e,f,g,K 为未知参数,W 为期望脉宽

输入。

2　 基于 RP-EKF 的参数辨识算法

2. 1　 增广卡尔曼滤波算法

　 　 根据辨识系统的输入输出关系, 令 s = 2( z -
1) / tperiod( z + 1), 对式(8)进行 Z 变换可得:

ω = e′z3 + f′z2 + g′z + h
z4 + a′z3 + b′z2 + c′z + d′

× W (9)

其中, a′,b′,c′,d′,e′,f′,g′,h 为待辨识参数。
由于试验测量环节存在未知非线性因素,测量结果

在辨识过程中受系统噪声与测量噪声两个因素干扰。 本
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文自主设计的测试平台结构稳定,传感器测量噪声范围

已知,其中测量噪声中电池电压下降造成的压降噪声影

响最大,试验过程中电压变化近似线性变化过程,符合正

态分布 ε′ ~ P(0,R)。
本文采用估计的压降噪声代替测量噪声序列,并

将噪声以增广形式加入到辨 识 环 节, 设 压 降 噪 声

ε′( k) 为:
ε′(k)=

U(0)-U(1)
U(0)

yavg
U(0)-U(2)

U(0)
yavg …

U(0)-U(k)
U(0)

yavg
é

ë
êê

ù

û
úú

(10)
其中, U(k) 为 k 时刻电压测量值,

 

yavg 表示转速测

量平均值。
考虑测量噪声的情况下,根据式(9) 与(10) 得到系

统的差分方程模型为:

ω(k) = ∑
n

i = 1
a iω(k - i) + ∑

n

i = 1
b iW(k - i) +

∑
n

i = 1
ciε′(k - i) + ε′(k) (11)

其中, W(k) 和 ω(k) 分别为 k 时刻的输入值和输出

测量值,系统噪声 qk 与测量噪声 ε′k 为独立的高斯白噪

声序列,符合:
E[qk] = E[ε′k] = 0

E[qkq
T
k ] = Q

E[ε′kε′
T

k ] = R

E[qkε′
T

k ] = 0

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

(12)

定义增广测量矩阵和参数矩阵分别为:
H(k) = [ω(k - 1) ω(k - 2) ω(k - 3) ω(k - 4)

W(k - 1) W(k - 2) W(k - 3) W(k - 4) ε(k - 1)
ε(k - 2) ε(k - 3) ε(k - 4)]

x(k) = [a′1 a′2 a′3 a′4 b′1 b′2 b′3 b′4 c′1 c′2 c′3 c′4] ′,
结合式(11)、(12)可以得到系统状态方程和测量方程:

x(k + 1) = I(k)x(k) + q(k)
y(k) = H(k)x(k) + ε(k){ (13)

其中, x(k) 为状态变量,建模过程由于系统噪声无

法估计,故建立其估计模型:
x̂ - (k) = Ix̂(k - 1)
y(k) = H(k)x(k)

x̂(k) = x̂ - (k) + kk(y(k) - H(k) x̂ - (k))

ì

î

í

ïï

ïï

(14)

其中, k k 为卡尔曼增益,x̂ - ( k) 为 x( k) 在 k 时刻

的先 验 估 计 值,x̂( k) 为 x( k) 在 k 时 刻 的 后 验 估

计值。
假定系统协方差矩阵初值为单位矩阵 P( 1) = I,

设定好系统噪声与测量噪声后可得到卡尔曼递推

方程:
 

x̂ - (k) = Ix̂(k - 1)
v(k) = y(k) - H(k) x̂ - (k)
P - (k) = P(k - 1) + Q(k - 1)
S(k) = H(k)P - (k)HT(k) + R(k)

kk =
P - (k)HT(k)

S(k)
P(k) = (I - kkH(k))P - (k)

x̂(k) = Ix̂ - (k) + kk(y(k) - H(k) x̂ - (k))
εv(k) = vT(k)S -1(k)v(k)

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ï
ï
ï

(15)

式中: v(k) 为预测新息,
 

P(k) 为 k时刻后验估计误差的

协方差,P - (k) 为 P(k) 在 k时刻的先验估计误差的协方

差,
 

S(k) 为新息协方差,εv(k) 为归一化新息平方。

通过迭代得出最优参数 x̂(k), 使得辨识估计输出

ŷ(k) 与实际测量输出 y(k) 之间的误差最小:

ξ = min 1
N ∑

N

k = 1
y(k) - ŷ(k) 2 (16)

2. 2　 反向预测增广卡尔曼滤波

　 　 在实际跟踪拟合过程中,除了本文已知的压降噪声

以外,还存在有其他噪声,这些噪声会造成辨识结果出现

不可预测的变化。 针对这类问题,本文提出采用反向预

测增广卡尔曼滤波法,通过将估计模型与实际模型进行

比较,若未知噪声导致估计模型与实际发生偏移,则会造

成反向估计值误差增大,通过将反向预测新息平方与实

际新息平方比较,设置相应阈值,根据是否超出阈值来判

断估计模型是否需要修正。
通过将 k+1 时刻增广卡尔曼估计模型加入到反向预

测环节,并对模型误差进行评估,最终完成模型调整。
k 时刻反向预测状态:
􀭹x(k) = x̂(k + 1) (17)
k 时刻反向预测新息:
􀭴v(k) = y(k) - H(k)􀭹x(k) (18)
根据反向预测信息计算得到 k 时刻反向预测的归一

化新息平方:
􀭹εv(k) = 􀭴vT(k)S -1(k) 􀭴v(k) (19)
设置反向预测信息比为:

λ =
􀭹εv(k)
εv(k)

(20)

根据新息比对模型误差进行评估,设新息比阈值为

λ th,若 λ > λ th, 则对 k+1 时刻估计模型进行调整,则更

新新息协方差为:
　 　 S(k + 1) = H(k + 1) × [P - (k + 1) +
λQ(k)] × HT(k + 1) + R(k + 1)

(21)

并根据更新后的新息协方差更新式(15) 中的卡尔

曼增益和协方差等。
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3　 辨识平台系统设计

　 　 辨识平台由硬件模块与机械模块组成,如图 1 所示,
硬件模块负责动力参数试验的数据采集与处理任务,机
械模块保证试验期间平台稳定性。

图 1　 数据采集处理系统

Fig. 1　 Data
 

acquisition
 

and
 

processing
 

system

3. 1　 辨识系统硬件平台

　 　 无人机动力参数辨识[18-20] 系统由数据采集处理系

统与机械平台部分组成,如图 1 所示。 数据采集处理

系统由两部分组成:信号转换模块与数据处理模块。
信号转换模块分为 AD 信号转换模块、信号放大电流模

块与转速测量模块,其中 AD 信号转换模块选用的是

AD7606 模块,负责采集电压、电流模拟信号并转换成

数字信号;信号放大电流模块选用 DY510 变送器,将推

力、扭矩传感器模拟信号转换为范围 4 ~ 20 mA 的电流

信号;转速采集模块采用好盈 hobbywing 转速传感器,
通过测量电机三相线的相电压变化并转换成 PWM 格

式信号完成电机转速测量;数据处理模块采用自主设

计的主控板,主控板基于 STM32F407VGT6 芯片,该芯

片的最大时钟频率为 168 MHz,可以满足试验的控制与

最大数据传输速率要求。 主控板使用 SPI,485,232 等

串行通讯接口,采用定时器完成实时性高的控制与数

据预处理任务,为提高传感器测量精度,主控板所用电

子元器件均为高精度元器件。
参数辨识平台如图 2 所示。 机械平台包括支撑架、

铝板平台等机械固定器件,带桨电机模块以及主控板模

块通过定制铝板平台与连接件安装在支撑架上,各电气

元件间采用传动模块紧密相连,其中电机直线推力方向

与测力元件保持平行,扭矩传感器与电机之间采取碳板

的硬连接方式连接,以此来提高扭矩测量精度,采用分压

电路并经过模数转换完成电池电压测量。 为有效减少电

机高速状态下由高频振动产生的机械噪声,所有元件部

图 2　 无人机动力系统参数辨识平台

Fig. 2　 Parameters
 

identification
 

platform
 

of
 

the
 

UAV
 

power
 

system

分均安装于 5
 

cm×10
 

cm×100
 

cm 的加粗型材上,平台底

座所有铝材均采用骑马卡加固,减少电机旋转时产生的

机械抖动,以提高平台稳定性。
试验使用的电机搭配 0. 56

 

m 桨叶,最大推力范围

120 N,扭矩 4 N·m。针对该试验需求,本文设计的辨识平

台可以兼容 14 ~ 32 寸桨叶及相应匹配的电机,支持最大

240 N 推力、10 N·m 扭矩与51
 

V 电压的测量,能够满足试

验需求。 基于无人机动力系统参数辨识系统实现电机控

制与数据自动采集。 上位机保存的数据通过 MATLAB
完成数据处理和辨识。
3. 2　 电气模块选型

　 　 为准确测量电机推力、扭矩信息,本文选取了高精度

传感器模块,其中推力传感器与传感器规格如表 1、2。

表 1　 推力传感器参数表

Table
 

1　 Parameters
 

of
 

the
 

tension
 

sensor

参数 数值

激励电压 / V 5 ~ 15

输出电流 / mA 4 ~ 20

最大推力 / N 300

输入电阻 / Ω 350±20

输出电阻 / Ω 350±5

灵敏度 / (mV·V-1 ) 2. 0±0. 05

表 2　 扭矩传感器参数表

Table
 

2　 Parameters
 

of
 

the
 

torque
 

sensor

参数 数值

激励电压 / V 5 ~ 15

输出电流 / mA 4 ~ 20

最大扭矩 / N·m ±10

精度 / % F·S ±0. 1
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　 　 目前常见的无人机采用的电机大多为无刷直流电

机[21-24] ,搭配相应电调与桨叶。 其中桨叶的选择直接影

响无人机最大载荷,电调的差异影响电机的效率与开环

响应时间,从而影响无人机控制系统动态性能。 本文选

取的电机与电调具体参数如表 3 所示。

表 3　 电机电调参数表

Table
 

3　 Parameters
 

of
 

motor
 

and
 

ESC

电机型号 T-Motor
 

V605
 

KV210 电机

最大推力 / g 12
 

761

匹配电压 / V 42 ~ 52

桨叶直径 / m 0. 56

桨叶螺距 / m 0. 19

电调最大电流 / A 100

电调持续电流 / A 80

4　 无人机动力系统辨识试验

4. 1　 系统辨识输入信号

　 　 无人机飞行控制包含位置闭环、速度闭环、角度闭环

以及角速度闭环,其中位置、速度与角度环的控制频率依

赖于传感器之间的数据融合速度,控制器带宽普遍较低。
角速度环控制直接采用陀螺仪反馈数据,其控制频率取

决于电机响应速度,电机频带越宽,控制器性能越好。 为

了实现对电机系统的有效辨识,需要施加合适的激励信

号,充分激励各个频段的系统输出响应信号。 与传统的

方波信号、扫频信号相比[17] ,伪随机二进制序列( pseudo
 

random
 

binary
 

sequence,
 

PRBS)具有有效带宽高、易于设

计、自相关特性好且是伪随机信号等优势,选作本文辨识

系统的激励信号。
在辨识试验前,根据已经建立的系统模型选择合

适的 PRBS 参数,从而设计出能够充分激励待辨识系统

动态特性的辨识激励信号。 PRBS 信号主要由 3 个参

数组成:序列幅值 a,移位脉冲周期 Δ 以及移位寄存器

的级数 e, 根据移位寄存器级数可以得到循环周期为

N = 2e - 1。 PRBS 序列幅值仅有 ± a 两个值,幅值在对

系统充分激励的情况下不宜过大或过小,a 过大会造成

非线性噪声与系统噪声干扰,电机无法快速完成转速响

应;a 过小无法覆盖飞行任务中电机的全部特性。 电机

满油门 2
 

048 的情况下,由于无人机飞行任务中的 PWM
变化通常在 1

 

200 ~ 2
 

000 范围内,这里电机输入 PWM 变

化的最大范围为 1
 

600±400,因此选择幅值 a = 400,采用

低通滤波使得每次信号变化范围小于 40,使输入信号更

为合理,并给试验输入信号加入幅值为 1
 

600 的直流分

量令信号覆盖全部变化范围。

合理的脉冲周期选择能够使得激励信号在关注的频

段范围内具备很高的功率,同时移位脉冲周期 Δ 不能小

于系统采样时间 ts,一般取 ts 的整数倍,本系统信号采样

频率为 400
 

Hz,故此处选择脉冲周期 Δ= 2. 5 ms。
移位寄存器的级数影响频率分辨率,通过选择适当

的 e 来使得分辨率能够覆盖系统模型的最低频率。
1
NΔ

≤ fL (22)

此处选择 fL 为 0. 1
 

Hz,则由式(22)可得 N≥4
 

000,
故选择 b= 12,N= 4

 

095。
输入信号示意图及其幅频特性如图 3 所示。

图 3　 PRBS 信号示意图

Fig. 3　 Diagram
 

of
 

PRBS
 

signal

4. 2　 试验结果分析

　 　 给定输入信号为伪随机二进制序列,经试验获取输

入输出数据,试验选取室内空旷场地,如图 4 所示,本试

验共采集 169
 

500 个数据点,通过数据点的增加从而减

少随机噪声的干扰,并采用本文算法完成动力系统参数

辨识。

图 4　 室内试验场地

Fig. 4　 Laboratory
 

test
 

site
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图 5 为基于 RP-EKF 的参数辨识输出与动力系统

输 出 的 比 较, 由 前 文 可 知 输 入 信 号 变 换 范 围 为

1
 

200 ~ 2
 

000,测得对应电机转速变换范围为 3
 

600 ~
6

 

000
 

rpm,由图 5 可以看出,辨识得到的动力系统模

型可以较好的跟踪实际系统输出。 待辨识参数结果

如表 4 所示,为说明上述参数模型精度,本文将采用

基于 RP-EKF 辨识算法的辨识结果与最小二乘算法

和卡尔曼滤波算法进行对比,3 种辨识方法的结果如

表 5 所示。
由表 5 可知,传统的最小二乘法均方根误差为

110. 89
 

rpm,平均误差为 67. 06
 

rpm,平均相对偏差为

1. 46% ,传统卡尔曼滤波算法的辨识结果均方根误差

为 64. 20
 

rpm,平均误差为 50. 45
 

rpm,平均相对偏差

为 1. 10% 。 本文提出的 RP-EKF 辨识结果,其均方根

误差为 55. 85
 

rpm,平均误差为 39. 22
 

rpm,平均相对

偏差为 0. 83% 。 综上所述,可以看出无论是平均误差

或是均方根误差等指标,在与传统的最小二乘法和卡

尔曼滤波算法的辨识结果对比后,本文方法获取的模

型拟合结果的误差指标均是最小的。 可见,在辨识电

机转速模型时,本文提出的辨识算法可以明显提高辨

识结果的可靠性。

图 5　 基于 RP-EKF 的参数辨识输出比较

Fig. 5　 Parameter
 

identification
 

output
 

comparison
 

based
 

on
 

RP-EKF

表 4　 基于 RP-EKF 的参数辨识结果

Table
 

4　 Parameter
 

identification
 

results
 

based
 

on
 

RP-EKF

参数 a′1 a′2 a′3 a′4 b′1 b′2 b′3 b′4 c′1 c′2 c′3 c′4

数值 0. 526
 

3 0. 008
 

1 0. 266
 

9 0. 090
 

4 0. 038
 

0 0. 146
 

6 0. 136
 

5 0. 533
 

0 -1. 585
 

7 0. 838
 

0 0. 414
 

4 0. 178
 

2

表 5　 脉宽-转速辨识试验结果

Table
 

5　 Pulse
 

width-speed
 

identification
 

test
 

results

数据类型

平均转速 4
 

580
 

rpm

均方根误差

/ rpm
平均误差

/ rpm
平均相对偏差

/ %

最小二乘法 110. 89 67. 06 1. 46

Kalman 滤波算法
 

64. 20 50. 45 1. 10

RP-EKF 算法
 

55. 85 39. 22 0. 83

5　 结　 　 论

　 　 本文针对长时间工作状态下电机-电调响应传递函

数辨识环节受电池电压下降引起的压降噪声增大从而导

致辨识精度低的问题,提出了一种基于 RP-EKF 的辨识

算法,通过增广矩阵的形式将压降测量噪声添加到参数

辨识环节,并采用反向预测的方式实时计算估计模型与

系统模型误差,根据预测新息比与阈值比较实现估计模

型的动态调整,最终与最小二乘法和卡尔曼滤波算法进

行比较。 最终结果表明,本文提出的 RP-EKF 辨识结果,
其均方根误差为 55. 85

 

rpm,平均误差为 39. 22
 

rpm,平均

相对偏差为 0. 83% ,相比两种算法具有很大提升,验证了

本文算法的有效性。
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