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ABSTRACT: In consideration of the difficulty to install speed 
sensor result form special high temperature working 
environment of submersible motor, in this paper, a method of  
Elman neural network is used to estimate the speed of 
sensorless submersible motor. In the experiment, the stator 
current measured by data collector was analyzed by wavelet, 
thus the influence of high frequency noisy caused by high 
temperature is filtered off, and the useful signal is extracted as 
sample input, the speed signal collected by speed sensor as 
sample output, a neural network is trained on the principle 
“training off-line, estimating on-line ”, so that the network can 
estimate the speed only using stator current. It is proved to 
have very high precision and good dynamic quality. 
Furthermore, the estimation result can provide powerful 
security for closed-loop control and fault diagnosis. 

KEY WORDS: submersible motor; speed sensorless; speed 
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摘要： 鉴于潜油电机独特的高温工作环境所导致传感器安

装困难的不足，该文利用 Elman 神经网络对无速度传感器

潜油电机进行了速度辨识。实验方案中把数据采集卡采集到

定子电流用小波分析，滤除高温所产生的高频噪声的影响，

提取有用的信号作为样本输入，把测速发电机采集到的速度

信号作为样本输出，按照“离线训练，在线辨识”的思想训

练神经网络，使之仅通过定子电流就能对潜油电机速度进行

辨识，实验证明本系统具有很高的稳态精度和良好的动态性

能，其辨识结果可为进一步实现潜油电机的闭环控制和故障

诊断提供有力保障。 

关键词：潜油电机；无速度传感器；速度辨识；Elman 神经

网络；小波分析 

0  引言 

潜油电机通常为两极三相鼠笼式异步电机，是

石油工业的重要设备，安装时连同潜油电泵潜入地

下几千米的油井中，仅通过一根长电缆与地面连

接。为了提高整个系统的控制性能和对电机故障及

时诊断，需要对其速度实时监测。由于潜油电机本

身的结构和其恶劣的工作环境，很难用传统的测速

发电机和光电数字脉冲编码器实现速度监测。为

此，无速度传感器辨识的研究有重要的意义。 
目前，异步电机无速度传感器的研究受到了国

内外很多学者的重视，并且提出了很多电机速度在

线估计的方法 [1-4]。如采用模型参考自适应系统

(MRAS)估计方法，扩展卡尔曼滤波方法以及转子

槽谐波(RSH)方法等。前两种方法都在不同程度上

依赖电机的参数；后一种方法与电机参数无关，其

鲁棒性很强，辨识精度很高，但其数据处理计算量

太大，不利于电机速度的实时辨识。 
人工神经网络作为一种解决复杂的非线性、不

确定、不确知系统的工具[5]，可以引入异步电机无

速度传感器的辨识。本课题以大庆油田的无速度传

感器潜油电机为背景，利用一种具有优秀动力学性

能的Elman神经网络[6]，按照“离线训练，在线辨识”

的思想对潜油电机的速度进行辨识，实验证明具有

良好的动态响应能力。 

1  异步电机的动态方程 

在静止的α、β坐标系统中异步电机磁链与电

压、电流的关系可以表示如下
[7-8]

： 
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式中：T2、R分别为电机转子时间常数和漏磁系数；

Ls、Lr为定转子自电感；Lm为互电感；rs、rr为电机

定转子绕组电阻；ωr为转子电气角速度。 
假设θ 为电机转子旋转磁链矢量ψr与α 轴之间

的瞬时电角度，那么： 
arctg[ / ]r rβ αθ ψ ψ=              (3) 
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上式表明转子瞬时角速度可以从以式(1)为基

础的转子观测器中获得，即： 
[D ,D , , , , ] [ , , , ]r r r rf i i f i iα β α β α β α β α βω ψ ψ ψ ψ μ μ= = (5) 

这样就存在一种映射关系： 
{ , , , }i iα β α βμ μ → ω            (6) 

上式表明电机转速ω与静止两相的电压和电流

存在某种非线性的函数关系，同时静止两相电压和

电流可由对称三相轴系通过坐标变换得来。 

,{ , , , , } { , , , }a b c a b cu u u i i i i iα β α βμ μ→      (7) 

,{ , , , , }a b c a b cu u u i i i ω→           (8) 

即对称三相轴系的定子电压和电流和电机转

速ω也存在某种非线性关系，而且这种关系具有动

态性能。这样，我们可以用 Elman 神经网络建立动

态神经网络，网络的样本输入可以是定子电压和电

流，样本输出为速度，按照“离线训练，在线辨识”

的思想训练神经网络，最终达到精确辨识的目的。 

2  Elman 神经网络 

Elman神经网络是典型的局部递归内时延反馈

型神经网络，其网络结构如图 1 所示
[9]
。除了输入

层、输出层和隐层节点外，还有与隐层节点数相同

的反馈层节点，其输入是隐层节点输出的一步延

迟。设网络外部输入时间序列u(t)，反馈层输出yc(t)，
网络的输出y(t)，则网络描述为： 
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图 1  elman 神经网络结构图 

Fig. 1  The architecture of Elman neural network 

式中：f1和f2是非线性作用函数；1W，HW和2W分别

为输入层至隐层、反馈层至隐层以及隐层至输出层

的连接权矩阵。 
设网络为单输入单输出结构，则目标函数为 
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式中yd和y分别为样本输出和网络输出。 
网络采用动态反向传播学习算法训练，目标是

通过对网络各层权值调节，使样本输出和辨识输出

的均方误差达到最小。这种神经网络通过调节网络

层数和各层神经元个数，能以任意精度逼近任意非

线性动态过程。 

3  动态辨识模型的建立 

通过式(8)可知，电机转速ω与对称三相电压和

电流存在某种拟合关系。考虑到电机在三相动力电

源下运行，即 f 和 u 为恒定。可将式(8)改成如下形

式： 
( ) ( ( ))n t F I t=             (11) 

式中：n(t)为 t 时刻辨识的电机转速；I(t)为 t 时刻得

到任意相定子电流的有效值。 
由于Elman神经网络具有动态性能，所以它的

输出不仅和当前输入有关，而且和过去的输入有

关。应用辨识模型时，需要把每次采样的输入数据

作为一定长度的序列，按先后顺序进行神经网络计

算，取最后的输出值做为辨识结果
[10]

。这种对串行

序列的计算也可称为一次批处理，序列越长，动态

辨识的精度就越高。由上述原则确立的潜油电机转

速动态辨识模型如图 2。 
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图 2  潜油电机转速动态辨识模型 

Fig. 2  The dynamic speed estimation model of 
submersible motor 

神经网络的辨识性能除了取决于其本身的神

经元特性、网络的拓扑结构和学习规则之外，最重

要的就在于其训练集的选取。这里提出“全过程辨

识”的概念。所谓电机的“全过程辨识”，指的是

对于电机在任何原状态(稳态)向任何新状态(稳态)
过度的过程进行辨识。显然，这样的过程是无穷多
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的，而训练神经网络的训练集样本数量毕竟是有限

的。综合考虑 Elman 的结构特点和异步电机在三相

动力电源供电下动态运行的行为特征，提出两条基

本原则： 
（1）为使网络辨识具有较高的稳态精度，应

该使样本尽量较高密度地包含更多的稳态运行数

据(在不同负载下)，并保证稳定运行时间足够长。 
（2）为保证网络对不同强度的负载变化具有

较高的动态跟随性能，应该在辨识的样本中尽量包

含更多的可能出现的负载变化强度。 
按照以上两条基本原则选择训练集样本，并合

理选择 Elman 结构(层数和每层结点数)，用合适并

且准确的训练集样本对神经网络进行“离线训练”，

在达到足够的精度后，即可实施对异步电机的动态

速度的“全过程辨识”。 

4  小波分析数据处理及试验结果分析 

实验时用数据采集卡采样的定子电流做为离

线训练神经网络的输入。考虑到电机运行的实际环

境非常恶劣，定子电流有很大的噪声干扰，并且电

机本身存在的高次谐波，为了提高神经网络算法的

精度，必须对做为输入的电流滤波，滤除其高次谐

波和高频噪声，只留下频率为 50Hz 的工频分量。 
小波分析是一种全新的信号处理方法

[11]
，其多

分辨率分析能将不同频率成分分解到互不重叠的

频带上。由Mallat提出塔式算法进行离散二进制小

波变换可将信号在不同的分辨率下分解为低频部

分和高频部分，其特点是只对低频部分进一步分

解，高频部分不予考虑，从而使低频部分有很高的

频率分辨率
[12-15]

。假设j为分解层数，如果信号的分

析频率为f，则对应各层低频部分的频率范围为

0~f/2j，高频部分的频率范围为f/2j~f/2j−1。图 3 为 3
层多分辨率分解框图。其中ss为原始信号，A表示低

频部分，D表示高频部分。 
M a l l a t 算法的小波分解与重构的算法如 

下
[16-17]

，假设h0为由小波函数和尺度函数确定的分

解低通滤波器系数，h1为分解高通滤波器系数，aj为

第j层分解的低频信号，dj为第j层分解的高频信号，

则分解变换式为 
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经过上式分解后，aj+1和dj+1的信号长度分别为

上层信号长度的一半。 

重构算法为分解算法的反演，假设g0为由小波

函数和尺度函数确定的重构低通滤波器系数，g1为

重构高通滤波器系数，则重构关系式为 
1
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n n k k n
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−= + j
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值得注意的是，这里的求和哑元是“k”，而不

是“n”。经过上式重构后，信号的长度增加 1 倍，

过 j 次重构，就可恢复原始信号。对信号进行 N 层

小波分解后，只对感兴趣的频段重构，就可提取出

原始信号在这个频段内的分量。 
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图 3  小波三层多分辨率分解框图 

Fig. 3  The structure of three layer decomposition 
by wavelet multi-resolution 

利用 MATLAB6.5 神经网络工具箱，并经过反

复试验，建立了稳态精度和动态响应都较好的 3 层

Elman 神经网络(10, 10, 1)，即输入层 1 个节点，2
个隐层各 10 个节点，输出层 1 个节点。为了用小

波滤波，采样数据要多。数据采集卡的采样频率为

2 000Hz，一次采样时间为 0.5s，即每次采样 1 000
个数据。对采样电流用多分辨率按上述原则进行 3
层分解，并对第 3 层低频部分进行小波重构，滤波

前后的电流频谱如图 4 和图 5。 
可见，小波分析能很有效的滤除高频分量，只

留下所需要的 50Hz工频分量。取滤波后电流有效

值作为神经网络的样本输入，测速发电机测得的速

度取平均值作为神经网络的样本输出，按照前面提

出的原则离线训练 8 000 次，均方误差可达 10-6。

用得到的神经网络在线辨识电机动态速度，辨识结

果如图 6~8。 
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图 4  采样电流频谱  

Fig. 4  The spectrum of sampling current 
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图 5  小波滤波后电流频谱 

Fig. 5  The spectrum of current filtered by wavelet 
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图 6  稳态速度辨识 

Fig. 6  The stable state speed estimation 
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图 7  降速辨识 
Fig. 7  The dropping speed estimation 
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图 8  升速辨识 

Fig. 8  The rising speed estimation 

由上图可知,用小波分析的神经网络对电机速

度的动态跟踪效果很好，并且对速度的稳态辨识精

度也很高，只是在速度改变时有少许超调。对误差

统计得，其平均误差在 r/min 之内，误差精度可

达 0.2%。表 1 中给出了速度辨识中常用的方法的误

差精度，相比较可知，本文提出的方法辨识精度还

是很高的。 

5±

表 1  常用速度辨识方法的误差精度 
Tab. 2  The precision of common speed estimation method 

使用的方法 误差精度/% 

模型参考自适应 0.2~0.5 
卡尔曼滤波 0.2~0.3 
转子槽谐波 0.02~0.2 

5  结论 

本文利用 Elman 神经网络，按照“离线训练，

在线辨识”的思想对潜油电机动态运行的速度进行

在线辨识。通过对神经网络输入的定子电流做小波

滤波，滤除高频噪声和电流谐波，降低了输入干扰，

提高了系统整体的精度，辨识效果理想。其辨识结

果可为进一步实现潜油电机的闭环控制和故障诊

断提供有力保障。 
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