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Abstract

This paper introduces an innovative method for achieving stability of the highly nonlinear and unstable double inverted pendulum using a
combination of linear matrix inequality (LMI) techniques and sliding mode control (SMC). Sliding mode control is a widely used technique
for stabilizing the highly unstable and nonlinear double inverted pendulum system. The LMI-based approach is well-suited for handling
system uncertainties and constraints, making it a potent tool for robust control design. Compared to other nonlinear control methods, the LMI
approach is more computationally efficient and simpler to implement. The controller proposed in this study is evaluated alongside the Linear
Quadratic Regulator (LQR) controller to demonstrate its superior performance. The simulation results obtained through the proposed controller
demonstrate its effectiveness in stabilizing the double inverted pendulum.
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Abbreviations

SMC Sliding Mode Control
LMI Linear Matrix Inequality
LQR Linear Quadratic Regulator

1. Introduction

The double inverted pendulum is a highly unstable and nonlin-
ear system that is widely used in research to study the dynamics
and control of complex systems [1], [2], [3]. Comprising two
pendulums connected by a hinge, the motion of the first pen-
dulum influences the motion of the second pendulum. Due to
its highly sensitive nature, the double inverted pendulum is a
challenging system to control using conventional linear control
methods. Nevertheless, it presents an ideal tested for developing
and evaluating advanced control algorithms. The double in-
verted pendulum has numerous applications in various fields,
such as aerospace, robotics, and industrial automation. It is
used in aerospace to analyze the dynamics of flight control
systems, while in robotics, it is used to develop sophisticated
control algorithms for multi-jointed robotic arms and legs.
The double inverted pendulum is also utilized in industrial au-
tomation to evaluate and create control algorithms for complex
manufacturing processes. It is a significant and versatile system
that has extensive applications in both research and industry.
Controlling a double inverted pendulum is a complex task,
given its nonlinear and unstable nature. To stabilize this system,
researchers have explored various control methods. One of the

widely-used control techniques for double inverted pendulum
stabilization is sliding mode control (SMC) [4] , [5], [6]. This
method involves designing a sliding surface that guides the
system to a desired state. The control signal is then formulated
to ensure the system stays on the sliding surface, ensuring
robustness against external disturbances and modeling errors.
Another popular method is the Linear Quadratic Regulator
(LQR) control algorithm, which is a classical linear control
method based on a quadratic cost function [7] , [8], [9]. This
technique determines the optimal control action by minimizing
the cost function, which is a weighted sum of the system state
error and the control input. While LQR control is limited to
linear systems, it provides a straightforward means of designing
a feedback control system that stabilizes the double inverted
pendulum. Recently, researchers have combined SMC with
linear matrix inequality (LMI) control methods for controlling
an nonlinear system [10] or wind-energy conversion system
[11]. Recognizing the merits and feasibility of applying the
combined approach of sliding mode control and linear matrix
inequality to systems characterized by high nonlinearity, we
have implemented this methodology for stable control of the
double inverted pendulum.

This paper focuses on the effectiveness of a combined slid-
ing controller and linear matrix inequality (LMI) approach for
stabilizing the double inverted pendulum. LMI is a valuable
technique for designing controllers in nonlinear systems like
the inverted pendulum, as it enables the formulation of control
design problems as convex optimization problems. The LMI-
based approach is well-suited to handle system uncertainties
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and constraints commonly encountered in practical systems,
providing robust stability and performance guarantees even in
the presence of model uncertainties and disturbances. More-
over, the LMI approach allows for the design of controllers with
specific performance criteria, such as minimizing control effort
or settling time. In comparison to alternative nonlinear control
methods like adaptive control or fuzzy logic control [12],[13],
the LMI approach is computationally efficient and relatively
simple to implement. This advantage stems from solving a
set of linear matrix inequalities, which can be efficiently ad-
dressed using existing numerical optimization tools. The LMI
approach offers computational efficiency by consolidating mul-
tiple conditions into a single linear matrix inequality, reducing
computational complexity. This simplification enables efficient
representation and manipulation of the control design problem.
Additionally, the LMI approach leverages existing tools like
MATLAB or the Yalmip toolbox, which provide dedicated
functionalities for converting mechanical conditions into linear
matrix inequalities. The paper aims to demonstrate the supe-
rior performance of the proposed controller for stabilizing the
double inverted pendulum by conducting a thorough analysis
and comparing the results with those obtained using the LQR
controller.
The upcoming sections of the paper will cover various aspects
of the proposed control strategy for the inverted pendulum.
The second part will introduce the model of the double in-
verted pendulum, while the third section will discuss the LQR
controller. The fourth section will elaborate on the proposed
sliding mode controller combined with linear matrix inequality
theory. The fifth section will present the simulation results ob-
tained through the proposed controller. Lastly, the conclusion
will summarize the findings and contributions of the paper.

2. Double inverted pendulum Modeling

The double inverted pendulum is a mechanical system consist-
ing of two pendulums connected in series, where each pen-
dulum is free to rotate about its pivot point, see Figure 1. In
this system, θ1 and θ2 represent the deflections of the first and
second pendulums from the vertical, respectively. Meanwhile,
y represents the displacement of the cart. The parameters of
the double inverted pendulum include the lengths of the pen-
dulums, denoted as L1 and L2, which determine the distance
from the pivot points to the respective masses. The masses of
the pendulums, represented as m1 and m2, signify the amount
of mass concentrated at each pendulum’s center of mass. The
moment of inertia of each pendulum, denoted as J1 and J2,
characterizes the distribution of mass and shape of the pen-
dulum. In the double inverted pendulum on a cart model, the
calculation of energy involves considering the kinetic energy of
the cart and two pendulums, as well as the potential energy due
to the height of the pendulums. The system modeling process
has also been detailed in [14].
The kinetic energy of the cart is expressed as follows:

T0 =
1
2

m0ẏ2. (1)

The kinetic energy of the first pendulum:

T1 =
1
2

m1
[
ẏ+ θ̇1l1cos(θ1)

]2
+

1
2

m1θ̇
2
1 l2

1sinθ
2
1 +

1
2

J1θ̇
2
1 . (2)

Figure 1. Double inverted pendulum.

The kinetic energy of the second pendulum:

T2 =
1
2

m2
[
ẏ+ θ̇1l1cosθ1 + l2θ2cosθ2

]2
+ (3)

1
2

m2
[
θ̇1L1sinθ1 + θ̇2L2sinθ2

]2
+

1
2

J2θ̇2
2
.

The expression for the total kinetic energy is as follows:

T = T0 +T1 +T2,

T =
1
2
(m0 +m1 +m2) ẏ2 +

1
2
(
m1l2

1 +m2L2
1 + J1

)
θ̇1

2
+ (4)

1
2
(
m2l2

2 + J2
)

θ̇2
2
+(m1l1 +m2L1) ẏθ̇1cosθ1+

m2l2ẏθ̇2cosθ2 +m2L1l2cos(θ1 −θ2) θ̇1θ̇2.

The potential energy of the cart:

V0 = 0 (5)

The potential energy of the first pendulum:

V1 = m1gl1cosθ1 (6)

The potential energy of the second pendulum:

V2 = m2g(L1cosθ1 + l2cosθ2) (7)

The total potential energy is calculated as follows:

V = (m1l1 +m2L1)gcosθ1 +m2l2gcosθ2 (8)

The expression for the Lagrange function is given as follows:

L =
1
2
(m0 +m1 +m2) ẏ2 +

1
2
(
m1l2

1 +m2L2
1 + J1

)
θ̇1

2 (9)

+
1
2
(
m2l2

2 + J2
)

θ̇2
2
+(m1l1 +m2L1) ẏθ̇1cosθ1

+m2l2ẏθ̇2cosθ2 +m2L1l2cos(θ1 −θ2) θ̇1θ̇2

−(m1l1 +m2L1)gcosθ1 −m2l2gcosθ2
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By taking the derivative of the Lagrange function, we obtain
the dynamic equations:

u = (m0 +m1 +m2) ÿ+(m1l1 +m2L1) θ̈1cosθ1+ (10)

m2l2θ̈2cosθ2 − (m1l1 +m2L1) θ̇1
2sinθ1 −m2l2θ̇2

2sinθ2

0 =
(
m1l2

1 +m2L2
1 + J1

)
θ̈1 +(m1l1 +m2L1) ÿcosθ1+ (11)

m2L1l2cos(θ1 −θ2) θ̈2 +m2L1l2sin(θ1 −θ2) θ̇2
2−

(m1l1 +m2L1)gsinθ1

0 =
(
m2l2

2 + J2
)

θ̈2 +m2l2ÿcosθ2 +m2L1l2cos(θ1 −θ2) θ̈1
(12)

−m2L1l2sin(θ1 −θ2) θ̇1
2 −m2l2gsinθ2

Note that:

a0 = m0 +m1 +m2

a1 = m1l1 +m2L1

a2 = m1l2
1 +m2L2

1 + J1

a3 = m2l2
a4 = m2L1l2

a5 = m2l2
2 + J2

The dynamic equation can be rewritten as follows:

u = a0ÿ+a1θ̈1cosθ1 +a3θ̈2cosθ2− (13)

a1θ̇1
2sinθ1 −a3θ̇2

2sinθ2

0 = a1ÿcosθ1 +a2θ̈1 +a4θ̈2cos(θ1 −θ2)+ (14)

a4θ̇2
2sin(θ1 −θ2)−a1gsinθ1

0 = a3ÿcosθ2 +a4θ̈1cos(θ1 −θ2)+a5θ̈2− (15)

a4sin(θ1 −θ2) θ̇1
2 −a3gsinθ2

3. LQR Control

This section focuses on the application of LQR control tech-
nique for stabilizing the double inverted pendulum system.
LQR control is a widely used optimal control strategy that aims
to minimize a quadratic cost function while ensuring system
stability. We set the variables as follows: x1 = y,x2 = ẏ,x3 =
θ1,x4 = θ̇1,x5 = θ2,x6 = θ̇2. The system is linearized around
the operating point x = 0 to obtain a linearized equation.

ẋ = Ax+Bu (16)

with x =
(
x1, x2, x3, x4, x5, x6

)T .

A =



0 1 0 0 0 0
∂ f (ÿ)
∂x1

∂ f (ÿ)
∂x2

∂ f (ÿ)
∂x3

∂ f (ÿ)
∂x4

∂ f (ÿ)
∂x5

∂ f (ÿ)
∂x6

0 0 0 1 0 0
∂ f (θ̈1)

∂x1

∂ f (θ̈1)
∂x2

∂ f (θ̈1)
∂x3

∂ f (θ̈1)
∂x4

∂ f (θ̈1)
∂x5

∂ f (θ̈1)
∂x6

0 0 0 0 0 1
∂ f (θ̈2)

∂x1

∂ f (θ̈2)
∂x2

∂ f (θ̈2)
∂x3

∂ f (θ̈2)
∂x4

∂ f (θ̈2)
∂x5

∂ f (θ̈2)
∂x6



B =



0
∂ f (ÿ)

∂u
0

∂ f (θ̈1)
∂u
0

∂ f (θ̈2)
∂u


By substituting the operating point x = 0, we obtain the fol-
lowing matrix:

A =


0 1 0 0 0 0
0 0 −6.3 0 0 0
0 0 0 1 0 0
0 0 70 0 −8.9091 0
0 0 0 0 0 1
0 0 −49 0 41.0808 0

; B =


0

1.073
0

−3.896
0

0.5051


The control equation is expressed as follows:

u⋆ =−Kx (17)

We have:

J =
∫

∞

0
(xT Qx+uT Ru)dt (18)

with Q = QT ≥ 0, R = RT > 0.
The objective is to identify the matrix K that minimizes the loss
function J. The optimal matrix K, obtained from the Riccati
equation, takes the following form:

K = R−1BT P (19)

Consequently, the control signal u will be of the form:

u =−Kx =−R−1BT Px, (20)

where K = lqr(A,B,Q,R). The matrix P is the solution to the
Riccati algebraic equation.

PA+AT P+Q−PBR−1BT P = 0. (21)

4. Sliding mode control based LMI

In this section, we explore the application of sliding mode con-
trol and linear inequality matrix techniques for controlling the
double inverted pendulum system. Sliding mode control is a
robust control approach known for its ability to handle uncer-
tainties and disturbances in dynamic systems. Additionally, we
incorporate a linear inequality matrix to impose constraints
which can stay within predefined bounds. The combined use
of sliding mode control and linear inequality matrix provides
a promising approach for addressing the control challenges
associated with the double inverted pendulum system, and we
investigate its effectiveness and performance in this section.
The equation (16) is rewritten in the presence of disturbance:

ẋ(t) = Ax(t)+B(u+ f (t)) (22)

with | f (t)| ≤ δ f , and δ f is a positive constant. The choice of
the sliding variable s is determined by the following equation:

s = BT Px, (23)

where P is positive definite matrix with dimensions 6×6. The
control signal is expressed in the following form:

u(t) = ueq +un, (24)
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where ueq =−(BT PB)−1BT PAx(t),
un =−(BT PB)−1(

∣∣BT PB
∣∣δ f + ε0)sgn(s) and ε0 > 0.

The Lyapunov function is selected in the following manner:

V =
1
2

s2. (25)

ṡ = BT Pẋ(t) = BT P(Ax(t)+B(u+ f (t)))

= BT PAx(t)+BT PBu+BT PB f (t)

= BT PAx(t)+BT PB(−(BT PB)−1BT PAx(t)

− (BT PB)−1(
∣∣BT PB

∣∣δ f + ε0)sgn(s))+BT PB f (t)

=−(
∣∣BT PB

∣∣δ f + ε0)sgn(s)+BT PB f (t).

Then:
V̇ = sṡ = −(

∣∣BT PB
∣∣δ f + ε0) |s|+ BT PB f (t) ≤ −ε0 |s|. The

controller is designed as follows to determine the symmet-
ric matrix P:

u(t) =−Kx+ v(t), (26)

with v(t) = Kx+ueq +un.
There exists a matrix K such that Ā = A−BK is stable, leading
to the following expression:

ẋ(t) = Āx(t)+B(v+ f (t)), (27)

where K represents a 1×6 vector.
The selection of the Lyapunov function is as follows:

V = xT Px, (28)

Then:
V̇ = 2xT Pẋ = 2xT P(Āx(t) + B(v + f (t))) = 2xT PĀx(t) +
2xT PB(v+ f (t)).
When t ≥ t0, it exists s = BT Px(t) = 0, or sT = xT PB = 0, we
obtain:
V̇ = 2xT PĀx = xT (PĀ+ ĀT P)x = 2xT Mx.
For V̇ < 0,M < 0, we have: PĀ+ ĀT P < 0
As the matrix Ā is Hurwitz, it is feasible to fulfill the condition
PĀ+ ĀT P < 0. By multiplying the aforementioned inequality
by P−1, we obtain:

ĀP−1 +P−1ĀT < 0

We denote X = P−1:

ĀX +XĀT < 0

(A−BK)X +X(A−BK)T < 0

Note that L = KX ,we have:

AX −BL+XAT −LT BT < 0 (29)

To ensure that P is a symmetric matrix in the Linear Matrix
Inequality (LMI), we design:

P = PT or X = XT (30)

Table 1. Parameter table of the double inverted pendulum system.

Symbol Notation Value Unit
m0 Mass of the cart 0.8 kg
m1 Mass of the first pendulum 0.5 kg
m2 Mass of the second pendulum 0.3 kg
L1 Length of the first pendulum 0.3 m
L2 Length of the second pendulum 0.2 m

l1
Distance to center of gravity

of first pendulum 0.15 m

l2
Distance to center of gravity

of second pendulum 0.1 m

J1
The moment of inertia
of the first pendulum 0.006 kgm2

J2
The moment of inertia

of the second pendulum 0.006 kgm2

g Gravity acceleration 9.8 m/s2

5. Simulation results

In this section, we present the simulation results obtained from
applying sliding mode control based on LMI and LQR control
techniques to the control of the double inverted pendulum sys-
tem. The performance of both control strategies is evaluated
and compared in terms of stability for showing the effective-
ness of the proposed control approaches. Initial conditions for
the state variables are chosen as y = 0.1(m), θ1 = θ2 =

π

12 and
ẏ = θ̇1 = θ̇2 = 0. The presented below is a table containing the
parameter values of the double inverted pendulum model, see
Table 1 [14]. The matrix Q and R are selected as follows:
Q = diag(1 1 10 100 10 100), R = 1.
The utilization of LMI aims to obtain a positive definite ma-
trix. Unlike the conventional sliding controller that requires
adjusting sliding surface parameters accordingly, the use of
LMI enables a more straightforward and convenient approach
by directly specifying the matrix. This methodology stream-
lines the process of determining the sliding surface, making it
easier to implement and allowing for greater convenience in
control design. We obtain:

K =
[

1 3.0595 −188.6554 −9.2430 213.9421 35.1107
]

and
P =

0.0336 0.0310 −0.1406 0.0078 0.3251 0.0673
0.0310 0.0885 −0.3796 0.0225 0.7425 0.1724
−0.1406 −0.3796 6.2744 0.0351 −8.7704 −1.2776
0.0078 0.0225 0.0351 0.0224 0.0347 0.0183
0.3251 0.7425 −8.7704 0.0347 13.7654 2.2191
0.0673 0.1724 −1.2776 0.0183 2.2191 0.5075


The efficiency of the two controllers is illustrated in Figure
2, where they effectively bring the cart from an initial po-
sition of y = 0.1 to zero within approximately 10 seconds.
Notably, when employing the SMC-based LMI controller, the
oscillation range of the cart is reduced compared to the LQR
controller, measuring 1.4m versus 2m, respectively. This obser-
vation highlights the superior performance of the SMC-based
LMI controller in terms of minimizing oscillations and achiev-
ing smoother control of the vehicle’s position.
A noticeable distinction between the two controllers is evident
in the angular response of the pendulums. Figures 3 and 4



Measurement, control and automation 5

Figure 2. Distance of the cart y.

demonstrate that both controllers successfully bring the pen-
dulums to equilibrium from the same initial angle of π

12 (rad).
While the oscillation amplitudes of the angles are larger when
utilizing the SMC-based LMI controller compared to LQR,
the time taken to reach the desired position is nearly twice as
fast (5 seconds versus 9 seconds). This analysis leads to the
conclusion that the SMC-based LMI controller offers superior
control efficiency in comparison to LQR, despite the slightly
larger oscillations in the angular response.

Figure 3. The angle position of first pendulum θ1.

Figure 5 illustrates the control signal. The obtained results
indicate that both the LQR control method and the SMC-
based LMI method achieve effective stabilization of the double
inverted pendulum. However, the SMC-based LMI method
demonstrates a shorter pendulum stabilization time compared
to the alternative method.
In order to assess the effectiveness of the two controllers, a dis-
turbance component d = 0.3sin(t) has been introduced to the
control signal. The simulation results depicted in Figures 6, 7,
8, and 9 demonstrate that despite the presence of disturbances,
both controllers are capable of bringing the state variables close
to the equilibrium point. While there is still observable oscilla-
tion of the state variables around the equilibrium position, it
is noteworthy that values such as the maximum deviation of
the vehicle’s position or angle remain similar to those observed
in the absence of disturbances. Remarkably, the SMC-based
LMI controller exhibits superiority in this scenario, as evi-

Figure 4. The angle position of second pendulum θ2.

Figure 5. The control signal.

Figure 6. Distance of the cart y with disturbance.

denced by a smaller response time and reduced oscillation
amplitude around the equilibrium point when compared to the
LQR controller.

In order to gain a more comprehensive understanding of the
enhancements in system performance achieved through the
utilization of the SMC-based LMI controller in comparison
to the LQR controller, we examine the performance index
computed using equation (31):
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Figure 7. The angle position of first pendulum θ1 with disturbance.

Figure 8. The angle position of second pendulum θ2 with disturbance.

Figure 9. The control signal with disturbance.

Timeper f ormance =
tSMC

tLQR
×100% (31)

where tSMC and tLQR are the settling times when using SMC-
based LMI and LQR controllers, respectively. Table 2 presents
the performance values of y, θ1 and θ2.
When the system is subject to disturbance, the settling time
value becomes unsuitable for comparison. Instead, the oscilla-
tion amplitude values of the state variables will be taken into

Table 2. Comparison in terms of settling time between two controllers.

y θ1 θ2
Timeper f omance 100% 49.28% 50.87%

Table 3. Comparison in terms of oscillation amplitudes between two
controllers.

y θ1 θ2
Amplitudeper f omance 65.70% 67.26% 67.27%

consideration. Observing the relatively stable oscillation of the
state variables around the equilibrium position between 10s
and 20s, the amplitude values within this time period will be
evaluated. The performance is calculated using equation (32).

Amplitudeper f ormance =
ASMC

ALQR
×100% (32)

where ASMC and ALQR are the oscillation amplitudes when
using SMC-based LMI and LQR controllers, respectively. The
performance values of y, θ1 and θ2 are shown in Table 3.

6. Conclusion

In conclusion, this paper proposed a approach for stabilizing the
highly nonlinear and unstable double inverted pendulum using
a combination of sliding mode control and linear matrix in-
equality techniques. The SMC-based LMI controller exhibited
superior performance compared to the linear quadratic regula-
tor controller. The simulation results confirmed the effective-
ness of the proposed controller, showcasing improved stability
and achieving faster pendulum stabilization. The LMI-based
approach offered computational efficiency and simplicity in
implementation, making it a practical choice for real-world
applications. Future research directions may include exploring
adaptive control techniques and advanced optimization algo-
rithms to further enhance control performance. The presented
approach opens up new possibilities for controlling highly non-
linear and unstable systems, expanding their practical utility.
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Abstract 

 
This paper presents a new method to estimate online four parameters of the interior permanent magnet synchronous motors (IPMSM), 

including stator resistance, d- axis inductance, q-axis inductance and permanent magnet flux linkage. The proposed method is based on the 

neural network with the training data taken from experiments, which were preprocessed before feeding to the input of the neural network 

model. The proposed online parameters estimation method is evaluated by comparing the estimation accuracy and the updating time with 

other conventional online methods, such as Extended Kalman Filter, Recursive Least Square and the Adaline Neural Network. Extensive 

numerical simulations have been conducted to verify the effectiveness and the accuracy of the proposed method. 

 

Keywords: IPMSM, Online Parameter Identification, Neural Network, Kalman Filter, Recursive Least Square 

Symbols 

Symbols Units Description 

Ψm Wb Rotor flux linkage 

R  Stator resistance  

Ld, Lq H d and q stator inductance  

id, iq A d and q stator current  

vd, vq V d and q stator voltage  

 Rad/s Electrical angular speed of 

the rotor 

Abbreviations 

IPMSM Interior Permanent Magnet Synchronous 

Machines 

RLS Recursive Least Square 

EKF Extended Kalman Filter 

ANN Adaline Neural Network 

FOC Field Oriented Control 

DTC Direct Torque Control 

MPC Model Predictive Control 

 

1. Introduction 

Due to high power density and efficiency, Interior 
Permanent Magnet Synchronous Motors (IPMSMs) find 
various applications such as in wind generator, CNC 
machine and electric/ hybrid electric vehicles (EV/HEV) 
[1]. Identifying machine parameters is significant in control 
strategies, for example, in field-oriented control (FOC), 
direct torque control (DTC) and model predictive control 
(MPC). Determining parameters is required to ensure a 
stable system while improving its efficiency and dynamic 
response. Especially, in vector-control methods, the 
parameters of a PI controller, which affects the control 
performance of the IPMSM drive system, are determined 
using the IPMSM parameters [2]. As a result, the more 
accurate IPMSM parameters identified, the better control 
over the drive system can be achieved. In addition to that, 
as the IPMSM is associated with potential issues such as 
demagnetization due to temperature rise or inter-turn short 
circuit (ITSC) in stator windings, condition monitoring is 
necessary to ensure the safe and correct operation of the 
IPMSM, which can be done by tracking the IPMSM 
parameters. For example, in [3], a technique was proposed 
to estimate the stator resistance and flux linkage to online 
monitor the working conditions of rotor permanent magnet 
(PM) and stator winding. In general, there are two types of 
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parameter identification, which are online and offline 
techniques to be reviewed as follows. 
Regarding offline techniques, the input/output data need to 
be collected first, then from which the IPMSM parameters 
can be estimated when the IPMSM is not connected with a 
load or at standstill state. The finite element analysis (FEA) 
is the offline technique, which requires the details of 
IPMSM design, structural and geometric information to 
calculate its parameters [4]. FEA can capture the effects of 
mutual inductances and the change in magnetic flux due to 
magnetic saturation [5]. However, if the required 
information is not acquirable, FEA cannot be implemented. 
Another offline technique is Standard Standstill Frequency 
Response test (SSFR test), in which the test signals driven 
by Voltage Source Inverter (VSI) are injected into the 
IPMSM. SSFR test can give high accurate identified 
parameters but measuring instruments are required [6]. The 
downside of SSFR test also stems from the fact that its 
identified parameters are distorted by VSI nonlinearities. At 
standstill state, the step DC voltage excitation tests can be 
used to identify apparent inductance without accurately 
capture the magnetic saturation effect [7]. Meanwhile, in 
dq-axis square voltage excitation tests [8], more parameters 
can be estimated such as stator resistance, rotor flux linkage 
and initial rotor position, but magnetic saturation effect is 
not considered, still. The technique in [9] can account for 
the effects of self-and-cross magnetic saturation, which can 
identify flux linkages from the measured dq-axis currents at 
constant rotor speed. Afterwards, by taking the partial 
derivatives of dq-axis flux linkages over currents, the 
incremental inductances can be found.  In general, offline 
techniques cannot identify the flux linkage and resistance, 
which vary with time during the real-time operation of 
IPMSM; therefore, they cannot be used for online IPMSM 
parameter tracking. 
Meanwhile, an online technique refers to estimating 
parameters during the operation of the IPMSM, which are 
updated in real-time given new input/output data. During 
the operation of the IPMSM, the temperature will increase, 
resulting in the increase in stator resistance and the decrease 
in flux linkage, accordingly. Therefore, by knowing these 
real-time dependent parameters, the thermal states of the 
IPMSM can be monitored [10], [11], which, in turn, serves 
diagnosis purposes related to the damage of winding 
insulation and demagnetization. Online parameter 
identification includes observer-based techniques, such as 
in [12] in which a method for bearing fault diagnosis is 
proposed with the peak energy spectrum introduced into the 
flux linkage observer. Further, in [13], an interturn short 
circuit fault detection is proposed based on residual current 
vector (RCV), which is generated by the difference between 
the measured stator currents and the estimated stator 
currents from a state observer. On the other hand, many 
sensorless identification techniques have been proposed to 
overcome the limitation of mechanical sensors and their 
costs involved in the implementation of the drive system. 
Due to the advance in high-performance computing 
technology, AI-based techniques have been employed to 
monitor the thermal states of winding and PM as in [14], 
which uses neural network (NN) for identification. In 
addition to NN algorithms, extended Kalman Filter (EKF), 
model reference adaptive system (MRAS) and recursive 
least square (RLS) are usually used to design parameter 
estimators. In [15], a technique based on EKF is proposed 

to estimate winding resistance and rotor flux linkage, and 
the results show that it is not stable and subject to noise. 
RLS techniques utilizes the injection of square wave current 
signal [16] or sinusoidal current signals [17] to solve the 
rank deficiency problems when estimating four parameters 
with only two available equations. The disadvantages of 
these methods are that the injected current signals produce 
the current and torque ripples and that estimation accuracy 
is low due to the non-linearity of the power converters. The 
other weakness of these methods is the slow update 
capability during the nature of recursive algorithm. Results 
in [18] show that MRAS, which identifies stator resistance 
and rotor flux linkage, is sensitive to disturbances. Further, 
it is also time-consuming to fine-tune the parameters of its 
adaptive mechanism. 
This paper proposes a solution to estimate four IPMSM 
parameters, including dq-axis inductances, rotor flux and 
stator winding resistance, based on Artificial Neural 
Network method. The main novelty of the proposed method 
is that four neural network models were trained to estimate 
four different parameters and that the subsequent estimation 
of q-axis inductance, stator resistance and d-axis 
inductance, rotor flux linkages result in the improvement of 
the estimation accuracy and fast updating capability. 
Furthermore, the input of every neural network model was 
proposed to be the function of the measured variables, 
which significantly affect the variation of the specific 
estimated parameter. As a result, the training time and the 
computation burden of the estimator can be reduced. In 
addition, an IPMSM drive system implemented in 
MATLAB/Simulink is used to compare and evaluate the 
proposed solution together with EFK, RLS and Adaline 
NN. The rest of this paper is arranged as follow. The next 
section outlines mathematical expressions related to the 
IPMSM model, three mentioned estimation techniques as 
well as the proposed solution. The third section presents the 
simulation setup and results with discussion to highlight the 
superiority of the proposed solution over the other 
techniques. Finally, the conclusion is presented in the fourth 
section. 

2. Online parameters identification methods 

2.1. IPMSM model 

Assuming that the cross-coupling effect is negligible, the 

dq-axis equations of the PMSM are given by: 
𝑑𝑖𝑑
𝑑𝑡

= −
𝑅

𝐿𝑑

𝑖𝑑 +
𝐿𝑞

𝐿𝑑

𝜔𝑖𝑞 +
𝑢𝑑

𝐿𝑑

                                          (1𝑎) 

𝑑𝑖𝑞

𝑑𝑡
=  −

𝑅

𝐿𝑞

𝑖𝑞 −
𝐿𝑑

𝐿𝑞

𝜔𝑖𝑑 +
𝑢𝑑

𝐿𝑞

−
𝜓𝑚

𝐿𝑞

𝜔                          (1𝑏) 

where 𝑖𝑑, 𝑖𝑞 , 𝑢𝑑 and 𝑢𝑞 are the dq-axis stator currents and 

voltages, respectively. 𝜔  denotes the electrical angular 

speed. R, 𝐿𝑞 , 𝐿𝑑  and ѱ𝑚  are the stator resistance, q-axis 

inductance, d-axis inductance, and rotor flux linkage, 

respectively. In this paper, before estimation, low-pass 

filters (LPFs) will be applied to measured data, which 

include 𝑖𝑑, 𝑖𝑞 , 𝑢𝑑, 𝑢𝑞 and 𝜔. After filtering, the steady-state 

IPMSM model will be discretized as: 

 

𝑢𝑑(𝑘) = 𝑅(𝑘)𝑖𝑑(𝑘) − 𝐿𝑞(𝑘)𝜔(𝑘)𝑖𝑞(𝑘)                        (2𝑎) 
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𝑢𝑞(𝑘) = 𝑅(𝑘)𝑖𝑞(𝑘) + 𝐿𝑑(𝑘)𝜔(𝑘)𝑖𝑑(𝑘)

+ 𝜓𝑚(𝑘)𝜔(𝑘)                                      (2𝑏) 

2.2. Recursive Least Square method 

The mathematical model of a RLS algorithm is: 

 

                            𝑦𝑘 = Φ𝑘
𝑇𝑥                                                    (3) 

 
where 𝑥 is the unknown parameters to be estimated, Φ𝑘  and 

𝑦𝑘  denote the input and output of the system, respectively. 

The update rule for RLS is: 

 

𝑥̂𝑘+1 = 𝑥̂𝑘 + 𝐺𝑘+1[𝑦𝑘+1 − Φ𝑘+1
𝑇 𝑥̂𝑘]    

                 𝐺𝑘+1 = 𝑃𝑘Φ𝑘+1 
𝑇 [𝐼 + Φ𝑘+1

𝑇 𝑃𝑘Φ𝑘+1]
−1           (4) 

𝑃𝑘+1 = (𝑃𝑘 − 𝐺𝑘+1Φ𝑘+1
𝑇 𝑃𝑘)/ 

 

where 𝐼 is the identity matrix;  is the forgetting factor; 𝐺𝑘 

and 𝑃𝑘 the gain and covariance matrices, respectively. 

The RLS algorithm can be implemented to estimate dq-axis 

inductance, the corresponding model will be: 

 

𝑥 = [
𝐿𝑞

𝐿𝑑
] , Φ = [

−𝜔(𝑘)𝑖𝑞(𝑘)                 0

   0                      𝜔(𝑘)𝑖𝑑(𝑘)
]     (5) 

                𝑦 = [
𝑢𝑑(𝑘) − 𝑅𝑖𝑑(𝑘)

𝑢𝑞 − 𝑅𝑖𝑞(𝑘) − 𝜓𝑚𝜔(𝑘)
]                           (6) 

2.3. Extended Kalman Filter 

The EKF algorithm is an extended version of Kalman Filter, 

which deals with non-linear problem. The system model for 

EKF is expressed as:  

 

𝑥𝑘+1 = 𝐹𝑘(𝑥𝑘 , 𝑢𝑘) + 𝑤𝑘 

                              𝑦𝑘 = 𝐻(𝑥𝑘) + 𝑣𝑘                                  (7) 

 

In which 𝑥𝑘 = [𝑖𝑑 𝑖𝑞 𝑝1    𝑝2]𝑇 is the state vector, where 

𝑝1  and 𝑝2  are two arbitrary machine parameters. 𝑦𝑘 =

[𝑖𝑑    𝑖𝑞]
𝑇

 is the system output.  𝑢𝑘 = [𝑢𝑑
∗     𝑢𝑞

∗ ]  is the 

control input. 𝑤𝑘  (system noise) and 𝑣𝑘  (measurement 

noise) are zero-mean white Gaussian noises with covariance 

matrices Q and R, respectively. 𝐹𝑘(𝑥𝑘 , 𝑢𝑘)  and 𝐻(𝑥𝑘) 

denote the prediction and transformation functions, 

respectively. Further, the discrete system function 𝐹𝑘  is 

show in (8). The EKF recursively finds the optimal state 

estimate 𝑥̂𝑘|𝑘  as the mean of the normal distribution 

represented by the covariance matrix 𝑃𝑘|𝑘. 

 

      𝐹𝑘 =

[
 
 
 
 
 𝑖𝑑,𝑘 (1 −

𝑅

𝐿𝑑
𝑇𝑠) +

𝐿𝑞

𝐿𝑑
𝜔𝑖𝑞,𝑘𝑇𝑠 +

𝑢𝑑

𝐿𝑑
𝑇𝑠

𝑖𝑞,𝑘 (1 −
R

𝐿𝑞
𝑇𝑠) −

𝐿𝑑

𝐿𝑞
𝜔𝑖𝑑𝑇𝑠 +

𝑢𝑞

𝐿𝑞
𝑇𝑠 −

𝜙𝑚

𝐿𝑞
𝑇𝑠

𝑝1

𝑝2 ]
 
 
 
 
 

  (8) 

The EKF starts with predicting the new state vector given 

the previous estimation consisting of 𝑥̂𝑘−1|𝑘−1  with 

𝑃𝑘−1|𝑘−1 and 𝑢𝑘−1. 

 𝑥̂𝑘|𝑘−1 = 𝐹𝑘(𝑥̂𝑘−1|𝑘−1, 𝑢𝑘−1) 

          𝑃𝑘|𝑘−1 = 𝐹𝑘−1𝑃𝑘−1|𝑘−1𝐹𝑘−1
𝑇 + 𝑄                              (9) 

where 𝐹𝑘−1 =
𝜕𝐹𝑘(𝑥𝑘−1|𝑘−1,𝑢𝑘−1)

𝜕𝑥
.   

Then, in the second step, EKF will correct the prediction 

using the most recent measurement, which is expressed as: 

 

𝐾𝑘 = 𝑃𝑘|𝑘−1𝐻𝑘
𝑇(𝐻𝑘𝑃𝑘|𝑘−1𝐻𝑘

𝑇 + 𝑅)
−1

 

𝑥̂𝑘|𝑘 = 𝑥̂𝑘|𝑘−1 + 𝐾𝑘(𝑦𝑘 − 𝐻(𝑥̂𝑘|𝑘−1))   

     𝑃𝑘|𝑘  = 𝑃𝑘|𝑘−1 − 𝐾𝑘𝐻𝑘𝑃𝑘|𝑘−1                              (10) 

 

where 𝐻𝑘 =
𝜕𝐻(𝑥𝑘|𝑘−1)

𝜕𝑥
, 𝑦𝑘 is the measured output and 𝐾𝑘 is 

the Kalman gain. 

2.4. Adaline Neural Network 

The mathematical model of an Adaline Neural Network is: 

                𝑂(𝑊𝑖 , 𝑋𝑖) = ∑ 𝑊𝑖𝑋𝑖  

𝑛

𝑖 = 0

                                      (11) 

where 𝑊𝑖 is the weight, 𝑋𝑖 and 𝑂(𝑊𝑖 , 𝑋𝑖) denote the input 

and output of the model, respectively. The update rule for 

Adaline NN is expressed as: 

 

𝑝̂(𝑘 + 1) = 𝑝̂(𝑘) − 𝜂
𝜕𝑑(𝑘)

𝜕𝑝
×

𝜕(𝑂(𝑘) − 𝑑(𝑘))

𝜕𝑑

2

     12) 

 

where 𝑑  and 𝑝̂  are the output of the IPMSM and the 

parameter to be estimated, respectively. 𝜂  denotes the 

convergence speed. The Adaline NN model can be 

implemented given (2). For example, to estimate q-axis 

inductance, the corresponding equation is applied: 

𝐿̂𝑞(𝑘 + 1) = 𝐿̂𝑞(𝑘)

+ 2𝜂𝜔(𝑘)𝑖𝑞(𝑘)(𝑢̂𝑑(𝑘) − 𝑢𝑑(𝑘))   (13) 

2.5. Proposed Neural Network method 

The proposed solution aims to track four machine 

parameters, which can take on different values at different 

points in time. Then, if only one Artificial NN model is 

employed to track the variations of all parameters, 

preparing the training set for that model will be difficult to 

achieve high generalization. Therefore, one Artificial NN 

model (estimator) should be used to estimate one 

parameter, so that for each NN model, the training set can 

be obtained with one parameter varied while the others are 

fixed.  

Remark 1: As the machine parameters can vary 

independently, using different Artificial NN models to 

estimate them facilitates acquiring the training set.   

Concurrently estimating 4 parameters is associated with the 

possibility that the variation of one parameter will affect 

the inputs shared among 4 NN models, which, in turn, 

causes wrong estimation results. Hence, the proposed 

solution will estimate parameters sequentially, then the 

variation of one parameter can be considered in estimating 

other parameters. 

Remark 2: Sequentially estimating parameters ensures that 

the variation of one parameter will not affect the estimation 

results.  
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In this proposed solution, d-axis current injection is used to 

change the state of IPMSM, from which the machine 

parameters will be sequentially estimated. Given (1), the 

two sets of IPMSM state equations are:  

 

𝑢𝑑0(𝑘) = −𝐿𝑞0(𝑘)𝜔(𝑘)𝑖𝑞0(𝑘)                                      (14𝑎) 

𝑢𝑞0(𝑘) = 𝑅(𝑘)𝑖𝑞0(𝑘) + 𝜓𝑚0(𝑘)𝜔(𝑘)                         (14𝑏) 

𝑢𝑑(𝑘) = 𝑅(𝑘)𝑖𝑑(𝑘) − 𝐿𝑞(𝑘)𝜔(𝑘)𝑖𝑞(𝑘)                      (14𝑐) 

𝑢𝑞(𝑘) = 𝑅𝑖𝑞(𝑘) + 𝐿𝑑𝜔(𝑘)𝑖𝑑(𝑘) + 𝜓𝑚(𝑘)𝜔(𝑘)      (14𝑑) 

 

in which, the variables and parameters with and without 

subscripts “0” denote the measured data when 𝑖𝑑 = 0 (𝐴) 

and 𝑖𝑑 = −2(𝐴), respectively. 

It is assumed that 𝐿𝑞0 = 𝐿𝑞 and 𝜓𝑚0 = 𝜓𝑚. The inputs to 

each NN model are determined from (14). For example, to 

estimate 𝐿𝑞0 , the inputs to the corresponding NN model 

include 𝑢𝑑0(𝑘), 𝜔(𝑘) 𝑎𝑛𝑑 𝑖𝑞0(𝑘)  as presented in (14a). 

Further, instead of feeding the inputs directly to each NN 

model, several tests conducted suggest that if the inputs to 

an NN model can be simplified, it can give better 

estimation results. In this proposed solution, each NN 

model will have one input and one output (one-to-one NN 

model). Therefore, there will be 4 NN models with the 

corresponding input/output summarized in Table 1 and the 

estimation process is presented in Figure 1. Specifically, 

when 𝑖𝑑 = 0 (𝐴) , NN models to identify 𝐿𝑞  and 𝑅  are 

enabled, while the other two models to identify 𝐿𝑑 and 𝜓𝑚 

are disabled and vice versa when 𝑖𝑑 = −2 (𝐴). It is noted 

that estimation process requires a time delay after current 

switching, which avoids the effect of current switching and 

ensures the stability of the estimated parameters. 

Remark 3: An NN model might fail to map its inputs to a 

correct output, then preprocessing the inputs can improve 

its estimation accuracy.  

Different neural network structures have been tested with 

different number of hidden neurons and different hidden 

transfer functions. Finally, one common neural network 

configuration is chosen for four parameter estimators, 

which is shown in Figure 2.  

 
Figure 1: Estimation process based on d-axis current injection. 

Table 1: NN model summary 

Model Output Input 

1 𝐿𝑞0 = 𝐿𝑞 −𝑢𝑑0(𝑘)

𝜔(𝑘)𝑖𝑞0(𝑘)
 

2 𝜓𝑚0 = 𝜓𝑚 𝑢𝑞0(𝑘) − 𝑅(𝑘)𝑖𝑞0(𝑘)

𝜔(𝑘)
 

3 𝑅 𝑢𝑑(𝑘) + 𝐿𝑞(𝑘)𝜔(𝑘)𝑖𝑞(𝑘)

𝑖𝑑(𝑘)
 

4 𝐿𝑑 𝑢𝑞(𝑘) − 𝑅(𝑘)𝑖𝑞(𝑘) − 𝜓𝑚(𝑘)𝜔(𝑘)

𝜔(𝑘)𝑖𝑑(𝑘)
 

 
Figure 2: The common NN configuration for all parameter estimators. 

A hyperbolic tangent sigmoid function is chosen as the 

activation function for the input and hidden layer, and 

relationship between its input and output of this layer can 

be expressed as: 

𝑛1 = 𝑊1 ∗ 𝑝 + 𝑏1                                                          (15𝑎) 

𝑎1 = 𝑡𝑎𝑛𝑠𝑖𝑔(𝑛1) =
2

1 + 𝑒−2𝑛1
− 1                          (15𝑏) 

Meanwhile, a pure linear function is chosen as the 

activation function for the output layer, which gives the 

following relationship: 

𝑛2 = 𝑊2 ∗ 𝑎1 + 𝑏2                                                        (16𝑎)  

𝑎2 = 𝑝𝑢𝑟𝑒𝑙𝑖𝑛(𝑛2) = 𝑛2                                              (16𝑏) 

The reason for selecting the hyperbolic tangent for the 

input, and hidden layers is that the nonlinear hyperbolic 

tangent can help the model to learn more complex 

functions than using a linear activation function. For the 

output layer, the pure linear function was selected as the 

activation function to make the training process faster since 

the pure linear function does not require the update of the 

weight for this activation function [19]. 

The block diagram for the proposed solution is shown in 

Figure 3 which consists of 4 one-to-one NN estimators and 

two triggers to enable these estimators. 

3. Simulation setup and results 

3.1. Simulation setup 

In this paper, the proposed solution is applied to a IPMSM 
drive system implemented in MATLAB/Simulink software, 
which employs Field-oriented control (FOC) algorithm. 
The simulation time (𝑇𝑠𝑎𝑚𝑝𝑙𝑒) is set at 10−4 s. The nominal 

machine parameters are presented in Table 2.  
 

Table 2: Nominal parameters of the IPMSM motor 

Parameter Value 

𝐿𝑑(𝐻) 0.045 

𝐿𝑞(𝐻) 0.102 

𝜓𝑚(𝑊𝑏) 0.533 

𝑅(Ω) 5.8 

 

The d-axis and q-axis inductances of the machine were first 

measured experimentally by using the standstill test. These 

measured parameters were used to build the simulation 

model of the IPMSM in the Matlab/Simulink. The data 

used for training each NN model are collected from 

simulation of the IPMSM drive system at different load 
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torques, different values of 𝜓𝑚  and R. Specifically, by 

varying one parameter, while fixing other parameters at 

their nominal values, one training set is acquired. For 

example, the NN model to identify R is trained with the 

data set, in which actual R increases while the other 

machine parameters are fixed at their nominal values. 

Similar steps are repeated to acquire the training set for 

other three NN models. 20001 samples are collected for 

training each NN model with the ratio of 70:15:15 for 

training, validation and test sets, respectively. The number 

of epochs is set to 1000 and the minimum gradient is set to 

1𝑒−15  to ensure all NN models will not be underfitting. 

Each model performance is evaluated based on Mean 

Square Error (MSE) as shown in Figure 4. Furthermore, all 

NN models are trained with Levenberg-Marquardt back-

propagation algorithm with mu is set to 0.001. According 

to the results shown in Figure 4, the validation and test 

curves are similar. This indicates the successful training 

processes for all estimators. 

3.2. Simulation results and discussion 

The performance of the proposed online parameter 

identification method was compared with RLS, EKF and 

Adaline NN. It is worth noting that the implemented EKF 

can only estimate R and 𝜓𝑚, while RLS and Adaline NN 

can estimate all four parameters. Figure 5 shows the 

estimation results for different techniques with constant 

machine parameters. In general, the outputs for all 

techniques converge if not considering slight fluctuations 

due to the effect of injected 𝑖𝑑 signal. Further, it could be 

seen that the proposed NN model outperforms other three 

techniques in terms of estimation accuracy and 

convergence speed. The explanation for this is that RLS, 

EKF and Adaline NN require accurate inputs to produce 

accurate outputs. On the other hand, the proposed NN tries 

to map its input to the corresponding output, then the 

estimation accuracy depends on how the NN model is 

trained instead of how accurate its input is. For example, if 

the 𝑑𝑞-axis voltages are not well-compensated, RLS, EFK 

and Adaline NN might fail to estimate parameters. 

However, if the error between 𝑑𝑞-axis voltages fed to the 

NN estimators and actual 𝑑𝑞-axis voltages does not vary 

significantly over time, the proposed technique will 

produce better results as presented in Figure 5.  
More comprehensive test cases were conducted to further 
evaluate performance of the proposed solution as following: 

 

   
                         (a)                                             (b) 

  
                          (c)                                            (d) 

 
Figure 4: Learning curves for four NN estimators. (a) Flux estimator. 

(b) Q-axis inductance estimator. (c) D-axis inductance estimator. (d) 

Resistance estimator. 

Figure 3: The proposed solution block diagram. 
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Figure 5: Estimation results for different techniques at 𝜔 = 1000 𝑟𝑝𝑚 

with 𝑇 = 5 𝑁.𝑚,   𝑅 = 5.8 𝛺 𝑎𝑛𝑑 𝜓𝑚 = 0.533 𝑊𝑏. (a) Estimated 𝐿𝑑; 

(b) Estimated 𝐿𝑞 ; (c) Estimated R; (d) Estimated 𝜓𝑚. 

3.2.1. Varying load torque test 

This test was conducted to verify the effectiveness of the 
proposed technique in tracking the variation of inductances 
due to varying load torque (T). The IPMSM was run at the 
constant speed of 1000 𝑟𝑝𝑚  with 𝑅 = 5.8  Ω , 𝜓𝑚 =
0.533 𝑊𝑏 and during the simulation and load torque was 
changed from 4 to 5 𝑁.𝑚 at around 1.05s as presented in 
the upper-left plot in Figure 6. Because of the d-axis current 
injection effect, the reference 𝐿𝑞 shows the similar shape 

as a square wave, having the peak-to-peak value in the 
order of one thousandth, which can be negligible. After the 

change in the load torque, the reference and estimated 𝐿𝑞 

agree well with each other, which are at 0.109H and 
0.109H, respectively. No noticeable change in 𝐿𝑑  can be 
observed from the upper-right plot in Figure 6. At the same 
time, the other two estimated parameters converge to their 
reference values. 

 

 
 

Figure 6: Estimation results for the proposed technique at 𝜔 =
1000 𝑟𝑝𝑚 with load torque varying from 4 𝑁.𝑚 to 5 𝑁.𝑚, 𝑅 =  5.8 𝛺 

and 𝜓𝑚  =  0.533 𝑊𝑏. 

3.2.2. Varying flux test 

In this test, the IPMSM speed, R and load torque were set 
at 1000 𝑟𝑝𝑚, 5.8 Ω and 5 𝑁.𝑚, respectively, while only 
𝜓𝑚 was changed from 0.533 Wb to 0.528 Wb at around 
1.19s as shown in the lower-right plot in Figure 7. At 0.69s, 
the estimated 𝜓𝑚 converges to 0.53 Wb, which is closed to 
its reference value of 0.533 Wb. After 1.19s, the reference 
𝜓𝑚 drops to 0.528 Wb and the flux estimator can track the 
drop by producing the output of 0.527 Wb. The proposed 
method shows the small difference in the estimated and 
reference 𝜓𝑚. 
 

 
 

Figure 7: Estimation results for the proposed technique at 𝜔 =
1000 𝑟𝑝𝑚 with 𝜓𝑚 varying from 0.533 Wb to 0.528 Wb, 𝑇 =  5 𝑁.𝑚 

and 𝑅 = 5.8 𝛺. 

3.2.3. Varying resistance test 

The third test is to evaluate the performance of the 
proposed technique in tracking the variation in R. The 
working condition for this test was set such 

L
d
 (

H
) 

L
q
 (

H
) 

L
d
 (

H
) 

L
q
 (

H
) 



14 Measurement, Control, and Automation 

 

 
that  𝑙𝑜𝑎𝑑 𝑡𝑜𝑟𝑞𝑢𝑒 = 5 𝑁.𝑚 , 𝜓𝑚 = 0.533 𝑊𝑏  and R 
varying from 5.8 Ω to 6.3 Ω at 0.91s as presented in the 
lower-left plot in Figure 8. At 1.5s, the cursor indicates that 
the estimated R lies at 6.15 Ω, while its reference value is 
at 6.3 Ω. The difference of less than 3% shows that the 
proposed solution has successfully track the change in R.  

 
 

 
 

Figure 8: Estimation results for the proposed technique at 𝜔 =
1000 𝑟𝑝𝑚 with R varying from 5.8𝛺 to 6.3 𝛺, 𝑇 =  5 𝑁.𝑚 and 𝜓𝑚  =

0.533 𝑊𝑏. 

3.2.4. Varying speed test 

In the last test, the IPMSM was given a speed step from 
700 𝑟𝑝𝑚 to 1000 𝑟𝑝𝑚 at around 1.18 s as shown in the 
lower-right plot in Figure 9. Meanwhile, T, R and 𝜓𝑚 were 
set at 5 𝑁.𝑚, 5.8 Ω and 0.533 Wb, respectively. 

 

 
 

Figure 9: Estimation results for the proposed technique with 𝑇 =
5 𝑁.𝑚, 𝜓𝑚 = 0.553 𝑊𝑏, 𝑅 = 5.8 𝛺 and speed varying from 700 to 

1000 rpm. 

When the speed increases, the drive system enters transient 
state, which leads to a variation in the input to R estimator. 
As a result, there is a step change in the estimated 𝑅 after 
0.82s. However, at 1.3s, the estimated R drops to 5.8 Ω 
because the system has become stable. In this test, the other 
estimated parameters experience no significant change due 
to the step change in speed. Hence, the proposed solution 
shows accurate estimation of all four parameters in the case 
of operating speed variation. 

3.2.5. Discussion 

The simulation results have been presented to compare the 

performance the EKF, RLS, Adaline NN and the proposed 

NN based methods in terms of the estimation accuracy and 

the updated time of the IPMSM’ s parameters including 

stator resistance, d-q axis inductances and the rotor flux 

linkage. The performance of every method is summarized 

in Table 3. In general, the advantage of the EKF method is 

that no current injection is required. However, this method 

fails to estimate the variation of the machine inductances 

since nominal values of the machine inductances are 

required to develop the estimator for the stator resistance 

and the rotor flux linkages. This EKF method also produce 

low accuracy due to the effect of the non-linearity of the 

inverter to the accuracy of the dq- voltages. Furthermore, 

the update time of the estimated parameters is slow due to 

the recursive nature of the algorithm. The difficulty in 

tuning of the covariance matrices (P and Q) is also the 

challenge of this method. Better than the EKF method in 

terms of the number of estimated parameters, the RLS 

methods can estimate four parameters at the same time. 

However, the low accuracy and slow update time are the 

major disadvantages of this method. The reasons for these 

disadvantages are also the same for the EKF method, 

namely as non-linearity effect of the inverter and slow 

recursive iterations. On the other hand, the Adaline neural 

network is shown to be more advantageous compared to 

EKF and RLS in terms of the update time of the parameter. 

This is because the algorithm of ANN is simple and 

requires less computation time [4]. However, this method 

still suffers low estimation accuracy due to the non-

linearity effect of the inverters. Finally, the proposed NN 

based method have been proved to be more advantageous 

compared to the remaining methods with high estimation 

accuracy and fast update capability since the there is no 

impact of the non-linearity of the inverter to the estimator 

and there is no recursive iteration of the method. The 

machine parameters are estimated based on non-linear 

regression principle, of which the change of the measured 

input voltage and current results in a variation of the 

estimated parameters. The major limitation of the proposed 

method is the requirement for the offline model training 

and the variation of the parameters must be within the range 

of the training data. 

 
Table 3: Performance comparison of the online parameter identification 

methods 

Methods 𝑅𝑠 𝐿𝑑 𝐿𝑞   ψm Accuracy Update 

time 

EKF Yes No No Yes Low Slow 

RLS Yes Yes Yes Yes Low Slow 

Adaline NN Yes Yes Yes Yes Low Fast 

Proposed Yes Yes Yes Yes High Fast 

4. Conclusion 

This paper has presented a new approach to deal with 
IPMSM parameter identification problems based on 
Artificial Neural Network model. Four neural network 
models have been proposed to estimate stator resistance,  
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d- axis, q- axis inductance and the rotor flux linkage, 
respectively. The input of every NN estimator is the 
function of the specific measured signals including 
estimated d-q axis voltages, measured d-q currents and the 
rotor speed. The simulation results have proved that the 
proposed technique outperforms EKF, RLS and Adaline 
NN methods, which require accurate signal measurement 
and are heavily affected by the non-linearity of the inverter. 
Furthermore, the proposed technique has shown its ability 
to effectively track the change in all parameters under the 
variation of load torque, speed, stator resistance and rotor 
flux linkage. The future work of this project will be the 
experimental implementation and analysis of the proposed 
and the conventional online parameter identification 
methods. 
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Abstract 
 
This paper proposes to implement an improved carrier modulation technique to reduce the distortion of voltage and load currents for the four-

level NPC inverter. By changing the offset function compared to conventional carrier-based modulation methods, the proposed method adds 

a sub-offset component of the control voltage in the two-level inverter, causes the duty-time to hold the redanduncy state vectors to be evenly 

divided in a switching sequence, which improves the harmonic characteristics. Furthermore, this paper presents a strategy for changing the 

offset based on the idea of reducing the common mode voltage amplitude in order to expand the working area of the inverter to reach the 

modulation index m = 1 compared to the SinPWM (SPWM) method. From there, the improved carrier modulation techniques are proposed: 

Improved average offset technique and Improved Extended SPWM technique. The proposed techniques to improve harmonic distortion 

(THD), expand the operation region of inverter, shown by simulation results for 4-level NPC inverter.  

 

Keywords: Multilevel inverter, NPC, PWM, Carrier-based modulation. 

Chữ viết tắt 

NPC Neutral Point Clamped  

PWM Pulse width modulation 

SPWM Sin PWM 

THD Total Harmonic Distortion 

 

Tóm tắt 
 
Bài báo này đề xuất thực hiện kỹ thuật điều chế sóng mang cải tiến 

để giảm độ méo dạng điện áp và dòng tải cho bộ nghịch lưu NPC 4 

bậc. Bằng phương pháp thay đổi hàm offset so với các kỹ thuật điều 

chế sóng mang truyền thống, kỹ thuật đề xuất thêm vào thành phần 

offset phụ của điện áp điều khiển trong nghịch lưu 2 bậc làm cho thời 

gian tác động của các véc tơ trạng thái trùng lặp trong chuỗi trạng 

thái đóng ngắt được chia đều để cái thiện chất lượng sóng hài. Ngoài 

ra, bài báo còn đề xuất kỹ thuật thay đổi offset theo nguyên lý cực 

tiểu biên độ điện áp common mode giúp mở rộng vùng làm việc của 

nghịch lưu đạt đến chỉ số điều chế m = 1 so với phương pháp 

SinPWM (SPWM). Từ đó, lần lượt các kỹ thuật điều chế sóng mang 

cải tiến được đề xuất: kỹ thuật offset trung bình cải tiến và kỹ thuật 

SPWM mở rộng cải tiến. Các kỹ thuật đề xuất giúp cải thiện độ méo 

dạng sóng hài (THD), đồng thời mở rộng vùng làm việc của nghịch 

lưu, thể hiện qua các kết quả mô phỏng cho bộ nghịch lưu NPC 4 

bậc. 

1. Giới thiệu 

Ngày nay, nghịch lưu áp (VSI) trở thành bộ biến đổi công suất 

thông dụng và được chuẩn hóa trong các bộ biến tần công 

nghiệp nhờ vào sự phát triển trong công nghệ của các khóa 

bán dẫn công suất. Các bộ nghịch lưu áp được sử dụng rộng 

rãi trong nhiều ứng dụng, kể cả trong công nghiệp lẫn dân 

dụng, như điều khiển động cơ, FACTS, thiết bị nâng cao chất 

lượng điện năng hay các bộ chuyển đổi năng lượng tái tạo. 

Trong đó, cấu trúc đơn giản và được sử dụng phổ biến nhất là 

nghịch lưu hai bậc. Tuy nhiên, trong các ứng dụng công suất 

lớn, đòi hỏi điện áp cao, cũng như chất lượng điện năng, 

nghịch lưu hai bậc có một số hạn chế khi hoạt động ở tần số 

cao do tổn thất chuyển mạch và hạn chế về định mức linh kiện. 

Ngoài ra, biến tần hai bậc cung cấp dạng sóng ngõ ra với hai 

mức điện áp, làm cho điện áp và dòng ngõ ra méo dạng, THD 

kém, không đáp ứng các ứng dụng cần chất lượng cao.  

Do đó, các bộ nghịch lưu (BNL) đa bậc đang dành được sự 

quan tâm nghiên cứu chuyên sâu trong những năm gần đây, 

như một xu hướng đầy hứa hẹn để thay thế dần các bộ nghịch 

lưu hai bậc truyền thống trong nhiều ứng dụng. Lý do là chúng 

cung cấp điện áp đầu ra cao hơn, giảm độ méo dạng sóng hài, 

dv/dt thấp và hiệu suất cao so với bộ nghịch lưu hai bậc truyền 

thống [1]-[2]. Một số cấu hình đa bậc đã được nghiên cứu như 

bộ nghịch lưu diode kẹp (Neutral Point Clamped - NPC) [3], 

bộ nghịch lưu tụ điện bay (Flying Capacitor - FC) [4], bộ 

nghịch lưu ghép tầng cầu H (Cascade H-Bridge - CHB) [5] 

hay bộ biến đổi đa bậc dạng mô-đun (MMC) [6]. Trong số các 

cấu hình đa bậc kể trên, nghịch lưu NPC được sử dụng rộng 

rãi trong công nghiệp vì cấu trúc đơn giản, hiệu cao và dễ thực 

hiện [3].  

Với nghịch lưu đa bậc NPC, cấu hình nghịch lưu NPC ba bậc 

tương đối phổ biến vì những ưu điểm kể trên so với nghịch 

lưu hai bậc truyền thống.  
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Bên cạnh sự phát triển về các cấu hình nghịch lưu đa bậc, các 

kỹ thuật điều khiển nghịch lưu đa bậc cũng được quan tâm 

nhằm cải thiện chất lượng điện năng. Trong đó, hai kỹ thuật 

điều khiển cho nghịch lưu đa bậc thường được quan tâm là kỹ 

thuật điều chế sóng mang và kỹ thuật điều chế véc tơ không 

gian [7]-[8]. So với kỹ thuật điều chế véc tơ không gian, kỹ 

thuật điều chế sóng mang được sử dụng rộng rãi vì ưu điểm 

dễ thực hiện. Kỹ thuật điều chế độ rộng xung SPWM là một 

kỹ thuật đặc trưng của kỹ thuật điều chế sóng mang. Các 

nghiên cứu đã chứng minh kỹ thuật SPWM cho chất lượng 

sóng hài tốt và THD thấp. Nhưng kỹ thuật SPWM vẫn có thể 

được cải hiện hơn nữa về THD để có chất lượng tốt như các 

phương pháp điều chế véc tơ không gian. Tuy nhiên, một 

nhược điểm của kỹ thuật này là phạm vi điện áp làm việc hạn 

chế [8]. Kỹ thuật SPWM chỉ hoạt động ở vùng làm việc có chỉ 

số điều chế m < 0.866, điều này làm hạn chế khả năng ứng 

dụng cho các biến tần công nghiệp hiện nay. Vì vậy, điều này 

đặt ra nhu cầu về việc cải tiến kỹ thuật SPWM cho nghịch lưu 

đa bậc nhằm cải thiện chất lượng họa tần cũng như mở rộng 

vùng làm việc cho bộ nghịch lưu. Để khắc phục điều này, các 

kỹ thuật điều chế sóng mang dựa vào hàm offset được nghiên 

cứu để cải thiện chất lượng sóng hài và mở rộng vùng chỉ số 

điều chế so với kỹ thuật SPWM cho nghịch lưu đa bậc. 

Ngoài ra, với xu hướng hiện đại các nghiên cứu gần đây cho 

cấu hình bậc bốn cũng đã thu hút được sự chú ý lớn do nhu 

cầu của các ứng dụng thương mại và công nghiệp đòi hỏi sử 

dụng điện áp cao và chất lượng điện năng ngày càng tốt hơn 

[9]-[12], trong đó phải kể đến cấu hình nghịch lưu NPC 4 bậc. 

Do đó, bài báo này đề xuất kỹ thuật điều chế sóng mang cải 

tiến cho nghịch lưu 4 bậc. Kỹ thuật PWM cải tiến đề xuất có 

đặc điểm cải thiện độ méo dạng sóng hài (THD) so với các kỹ 

thuật SPWM, ngoài ra vùng làm việc của nghịch lưu được mở 

rộng đến chỉ số điều chế m = 1. Với kỹ thuật đề xuất, bằng 

việc khai thác hàm offset cho tín hiệu điều khiển, vùng làm 

việc của nghịch lưu đa bậc được mở rộng cho chỉ số điều chế 

m > 0.866. Bên cạnh đó, việc thêm vào hàm offset phụ giúp 

chất lượng sóng hài được cải thiện đáng kể. Kỹ thuật đề xuất 

sẽ được áp dụng và kiểm chứng cho bộ nghịch lưu ba pha NPC 

4 bậc. 

Bài báo này được cấu trúc như sau: Phần 2 sẽ nói về “Cấu trúc 

bộ nghịch lưu diode kẹp bốn bậc”, tại mục 3 sẽ trình bày về 

các “Kỹ thuật điều chế sóng mang PWM mở rộng đề xuất cho 

nghịch lưu NPC 4 bậc”. Từ đó, “Kỹ thuật điều chế sóng mang 

cải tiến cho nghịch lưu NPC 4 bậc” sẽ được trình bày trong 

Phần 4. Trong Phần 5, chất lượng ngõ ra của bộ nghịch lưu 

với các kỹ thuật nói trên sẽ được đánh giá và so sánh qua độ 

méo dạng sóng hài THD%, các kết quả được thực hiện trên 

phần mềm mô phỏng PLECS của hãng Plexim. 

2. Cấu trúc bộ nghịch lưu NPC 4 bậc 

Bộ nghịch lưu ba pha NPC 4 bậc (Hình 1) được cấu tạo từ ba 

nhánh pha. Mỗi pha bao gồm 3 cặp khóa chuyển mạch và 4 

diode kẹp chia đều cho nhánh trên và nhánh dưới. Các cặp 

khóa này hoạt động theo nguyên tắc kích đối nghịch: S1X-S’1X, 

S2X-S’2X và S3X-S’3X (trong đó X = {A, B, C} lần lượt là 3 pha 

tương ứng). Ta có nguyên tắc kích đối nghịch cho các khóa 

như sau:  

' 1,  (1,2,3)iX iXS S i+ = =  (1) 

 

Hình 1: Cấu trúc bộ nghịch lưu ba pha NPC 4 bậc. 

Bảng 1: Bảng trạng thái của một pha trong bộ NPC 4 bậc 

𝑆𝑋 𝑆1𝑋 𝑆2𝑋 𝑆3𝑋 𝑉𝑋𝑂 

0 0 0 0 0 

1 0 0 1 𝑈𝑑/3 

2 0 1 1 2𝑈𝑑/3 

3 1 1 1 𝑈𝑑 

Gọi SX là hàm đóng cắt của pha X, SX được định nghĩa bằng 

tổng trạng thái của các khóa nhánh trên như sau:  
3

1 2 3 1 2 3

1

,  0 1X iX X X X X X X

i

S S S S S S S S
=

= = + +      (2) 

Điện áp nguồn Ud được chia đều cho ba tụ điện kẹp C1, C2, 

C3, mỗi tụ có điện áp duy trì ở mức Ud/3. Giả sử điện áp trên 

mỗi tụ được giữ cân bằng, điện áp nhánh mỗi pha được định 

nghĩa: 

1 2 3

1 2 3

1 2 3

3 3

AO A A AA

d d
BO B B B B

CCO C C C

V S S SS
U U

V S S S S

SV S S S

+ +    
    

= = + +    
     + +    

 (3) 

Điện áp nhánh mỗi pha phụ thuộc vào trạng thái đóng ngắt 

của các khóa được mô tả như trong Bảng 1. Điện áp ba pha 

tải cân bằng được tính theo điện áp nhánh như sau: 

2 1 1

3 3 3

1 2 1

3 3 3

1 1 2

3 3 3

tA AO

tB BO

tC CO

V V

V V

V V

 
− − 

    
    = − −    
       

 − −
  

 (4) 

Thay (3) vào (4), điện áp pha tải có thể được viết theo hàm 

trạng thái đóng cắt của các pha như (5): 

2 1 1

3 3 3

1 2 1

3 3 3 3

1 1 2

3 3 3

tA A

d
tB B

CtC

V S
U

V S

SV

 
− − 

    
    = − −    
       

 − −
  

 (5) 

Nếu gọi N là điểm trung tính của tải 3 pha, thì điện áp offset 

VNO (hay VO) là điện áp xác định giữa N và O. Lúc đó, điện 

áp nhánh có thể xác định theo áp tải và áp offset như sau: 

AO tA O

BO tB O

CO tC O

V V V

V V V

V V V

= +


= +
 = +

 (6) 

Từ (4) và (6) suy ra: 
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3
AO BO CO

O

V V V
V

+ +
=  (7) 

Điện áp common được định nghĩa là điện áp giữa trung tính 

tải và trung tính nguồn DC, liên quan đến áp offset theo công 

thức: 

2 3 2
d AO BO CO d

com NG O

U V V V U
V V V

+ +
= = − = −  (8) 

3. Kỹ thuật điều chế sóng mang PWM mở rộng 

đề xuất cho bộ nghịch lưu NPC 4 bậc  

3.1. Nguyên lý kỹ thuật điều chế sóng mang PWM 

Do tính đơn giản nên kỹ thuật điều chế sóng mang PWM được 

sử dụng rộng rãi trong nghịch lưu đa bậc hiện nay. Theo 

nguyên lý điều chế sóng mang, tín hiệu điều khiển VdkX sẽ 

được so sánh với một sóng mang tam giác VCx. Đối với BNL 

4 bậc, ba tín hiệu sóng mang C1, C2, C3 lần lượt là sóng mang 

tương ứng cho các khóa S1X, S2X, S3X. Nếu sóng điều khiển 

VdkX lớn hơn sóng mang Ci, thì khóa SiX tương ứng được kích 

đóng, ngược lại thì khóa điều khiển được kích khóa như trên 

Hình 2 và Hình 3: 

1  V V

0  V <V

dkX Ci

iX

dkX Ci

if
S

if


= 


 (10) 

Từ phân tích điện áp nhánh ở (3) và (6), dạng sóng điều khiển 

được thể hiện dưới dạng chuẩn hóa bởi điện áp Ud/3: 

,  0< 3
/ 3 / 3

XO tX O
dkX dkX

d d

V V V
V V

U U

+
= =   (9) 

Với tải ba pha cân bằng, tức ( , , ) j

tA tB tC t mV V V V V e = = , nên ba 

tín hiệu sóng điều khiển có biên độ như nhau nhưng lệch pha 

120o.  

Với tín hiệu sóng mang, có nhiều cách để sắp xếp các sóng 

mang, trong đó kỹ thuật thường dùng cho nghịch lưu đa bậc 

là kỹ thuật sóng mang dịch mức – level-shifted PWM (LS-

PWM). Trong kỹ thuật LS-PWM, ba tín hiệu sóng mang cùng 

tần số và biên độ đỉnh-đỉnh, được xếp chồng lên nhau theo thứ 

tự C3 = [0,1], C2 = [1,2], C1 = [2,3]; trong đó C1, C2, C3 lần 

lượt là sóng mang tương ứng cho các khóa S1X, S2X, S3X như 

thể hiện trong Hình 3. Sóng mang được sắp xếp cùng pha như 

trên Hình 3 còn được gọi là kỹ thuật Phase-Disposition PWM 

(PD-PWM). Các sóng mang có thể được sắp xếp lệch pha 

nhau, nhưng các nghiên cứu đã chỉ ra rằng việc xếp các sóng 

mang cùng pha sẽ đạt được chất lượng sóng hài tốt nhất.  

Từ (9), ta thấy rằng tín hiệu điều khiển mỗi pha phụ thuộc vào 

điện áp tải của pha và điện áp offset. Tùy vào việc chọn hàm 

điện áp offset, hình thành một số kỹ thuật điều chế sóng mang 

như SPWM, kỹ thuật offset trung bình. Các kỹ thuật này sẽ 

được trình bày dưới đây. 

 

 

Hình 2: Giải thuật điều chế sóng mang cho nghịch lưu NPC 4 bậc. 

 

Hình 3: Tín hiệu sóng mang, sóng điều khiển và trạng thái các khóa trong 

điều chế sóng mang cho nghịch lưu NPC 4 bậc. 

3.2. Kỹ thuật SPWM 

Kỹ thuật SPWM là một trong những kỹ thuật điều chế sóng 

mang phổ biến. Kỹ thuật này được chứng minh đạt được chất 

lượng họa tần tốt.  

Cơ sở chọn hàm offset của kỹ thuật SPWM là để điện áp com-

mon mode bằng không. Từ (8), điều này tương đương với: 

2
d

O

U
V =  (11) 

Lúc này, tín hiệu điều khiển ở (9) được viết lại dưới dạng 

chuẩn hóa thành: 
/ 2 3

/ 3 / 3 / 3 2
tX O m d m

dkX

d d d

V V V cos U V cos
V

U U U

 + +
= = = +  (12) 

Kỹ thuật điều khiển SPWM tuyến tính khi biên độ áp ngõ ra 

không vướt quá giới hạn: 

2
d

m

U
V =  (13) 

tương ứng với chỉ số điều chế cực đại là  𝑚 =
Ud/2

Ud/√3
= 0.866. 

3.3. Kỹ thuật PWM offset trung bình 

Kỹ thuật PWM với offset trung bình là một trong những 

phương pháp điều chế sóng mang đạt được biên độ điện áp 

pha tải cực đại ở vùng tuyến tính bằng 𝑈𝑑/√3. Kỹ thuật offset 

trung bình có độ lớn điện áp offset cho bởi công thức: 

max min

2
O O

O

V V
V

+
=  (14) 

Trong đó, VOmax, VOmin là các điện áp offset cực đại và cực 

tiểu, được xác định như sau: 

max

min

( , , )

( , , )

O d tA tB tC

O tA tB tC

V U Max V V V

V Min V V V

= −

= −
 (15) 

Trong đó, Max và Min là hàm giá trị lớn nhất và nhỏ nhất của 

các biến.  

Từ (14) và (15), hàm offset trung bình được viết lại: 
( , , ) ( , , )

2
d tA tB tC tA tB tC

O

U Max V V V Min V V V
V

− −
=  (16) 
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Tín hiệu điều khiển dạng chuẩn hóa lúc này sẽ được cập nhật 

hàm offset trung bình theo công thức (9) và so sánh với sóng 

mang để tạo ra tín hiệu đóng cắt.  

Đồ thị hàm offset, áp common mode, tín hiệu sóng mang và 

sóng điều khiển của hai kỹ thuật SPWM và kỹ thuật offset 

trung bình lần lượt được thể hiện ở Hình 4 và Hình 5. 

   

Hình 4: Hàm offset, hàm common mode chuẩn hóa, sóng mang và sóng điều 

khiển của kỹ thuật SPWM với m = 0.8. 

  

Hình 5: Hàm offset, hàm common mode chuẩn hóa, sóng mang và sóng điều 

khiển của kỹ thuật offset trung bình với m = 0.8. 

Bằng việc phân tích hai kỹ thuật điều chế sóng mang truyền 

thống cho nghịch lưu NPC 4 bậc, các hàm offset, sóng mang, 

sóng điều khiển cho các kỹ thuật truyền thống được trình bày 

như trên. Có thể thấy rằng kỹ thuật SPWM lựa chọn hàm off-

set sao cho điện áp common mode (vcom) bằng không. Việc 

chọn hàm offset có vcom = 0 không thể thực hiện được ở ngoài 

vùng làm việc tuyến tính m > 0.866. Do đó, kỹ thuật SPWM 

có nhược điểm hạn chế vùng làm việc ở chỉ số điều chế m < 

0.866. Trong khi đó kỹ thuật offset trung bình thêm thành 

phần thứ tự không của điện áp pha tải vào hàm offset nhằm 

cải thiện đặc tính sóng hài so với kỹ thuật SPWM. 

3.4. Kỹ thuật SPWM mở rộng đề xuất 

Như đã trình bày, kỹ thuật SPWM chỉ thực hiện được ở vùng 

chỉ số điều chế m < 0.866, khi điều kiện điện áp common 

mode bằng không thỏa mãn. 

Để mở rộng phạm vi áp dụng cho m > 0.866, điều kiện vcom = 

0 có thể được thay thế bằng giá trị độ lớn điện áp common 

mode |vcom| cực tiểu. Kỹ thuật SPWM mở rộng đề xuất được 

hình thành sẽ bao gồm vùng áp dụng vcom = 0 và vùng mở rộng 

với |vcom| cực tiểu. 

Với các hàm offset cực đại và offset cực tiểu được định nghĩa 

ở (15) và (16), giá trị điện áp common mode cực đại và cực 

tiểu lúc này là: 

max max

min min

2

2

d
com O

d
com O

U
V V

U
V V


= −


 = −


 (17) 

Vì: 𝑉𝑂𝑚𝑖𝑛 ≤ 𝑉𝑂 ≤ 𝑉𝑂𝑚𝑎𝑥 , nên: 

max max

min min

2 2

2 2

d d
com O O

d d
com O O

U U
V V V

U U
V V V


= −  −


 = −  −


 (18) 

Hay: 

min max
2 2

d d
com O com

U U
V V V+   +  (19) 

Trong kỹ thuật SPWM mở rộng, hàm offset sẽ được thiết kế 

sao cho |vcom| đạt cực tiểu khi điều kiện vcom = 0 không thỏa 

mãn. Từ đó, hàm offset của phương pháp SPWM mở rộng sẽ 

là:  

min max

max max

min min

/ 2,  0

,  0

,  0

d com com

O O com

O com

U V V

V V V

V V

 


= 
 

 (20) 

Từ biểu thức (20), ta thấy kỹ thuật SPWM mở rộng tương 

đương kỹ thuật SPWM truyền thống ở vùng m < 0.866 vì hàm 

offset lúc này bằng Ud/2. Ở vùng mở rộng, hàm offset được 

chọn sao cho biên độ áp common cực tiểu. Do đó, kỹ thuật 

SPWM mở rộng còn được gọi là kỹ thuật độ lớn common 

mode cực tiểu. Khoảng điều khiển tuyến tính của phương 

pháp này được cải thiện đến chỉ số điều chế m = 1. 

Hàm offset, tín hiệu sóng mang, sóng điều khiển của kỹ thuật 

SPWM mở rộng ở được thể hiện như trong Hình 6 ở vùng mở 

rộng m > 0.866. Từ hình 6, ta thấy độ thị hàm vcom có phần 

thỏa mãn vcom = 0 và phần còn lại đạt giá trị vcom  0. Khi đó, 

vcom sẽ lấy bằng giá trị vcommin nếu vcommin > 0 và bằng giá trị 

vcommax nếu vcommax < 0 để độ lớn vcom luộn đạt giá trị nhỏ nhất. 

Khi ở vùng m < 0.866, giá trị các hàm này được thể hiện tương 

tự như trong Hình 4 của kỹ thuật SPWM. 

      

Hình 6: Hàm offset, hàm common mode chuẩn hóa, sóng mang, sóng điều 

khiển của kỹ thuật SPWM mở rộng với m = 0.9. 
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4. Kỹ thuật điều chế sóng mang PWM cải tiến 

đề xuất cho nghịch lưu NPC 4 bậc 

Trong phần này, kỹ thuật điều chế sóng mang PWM cải tiến 

cho nghịch lưu NPC 4 bậc được đề xuất bằng cách bổ sung 

thêm thành phần offset phụ của kỹ thuật điều chế của BNL 2 

bậc. Từ đó, điều chỉnh giản đồ đóng ngắt BNL 2 bậc và làm 

cải thiện THD so với các kỹ thuật PWM truyền thống. 

Để thiết kế hàm offset phụ, trước hết áp điều khiển chuẩn hóa 

của bộ nghịch lưu 4 bậc được đưa về thành phần áp của nghịch 

lưu 2 bậc như sau: 

dkX X XV L e= +  (21) 

Trong đó Lx là thành phần áp điều khiển nền, ex là thành phần 

áp điều khiển trong nghịch lưu 2 bậc. Các thành phần này 

được tính như sau: 

( ),  3

2,  3

dkX dkX

X

dkX

floor V V
L

V


= 

=
 (22) 

X dkX Xe V L= −  (23) 

Trong giản đồ véc tơ không gian của nghịch lưu 2 bậc, có 2 

trạng thái trùng lập có thể tạo ra cùng mức điện áp là trạng 

thái (000) và (111). Trong kỹ thuật SPWM cho nghịch lưu 2 

bậc thực hiện bằng áp ex, thời gian tác động của trạng thái 

(000) và (111) là không bằng nhau như trên Hình 7a, trong đó: 

000 111D D  (24) 

Nguyên lý kỹ thuật điều chế sóng mang cải tiến đề xuất dựa 

vào thiết kế thành phần offset phụ (eO) để cải thiện độ méo 

dạng sóng hài. Cụ thể, thành phần offset phụ eO này thêm vào 

áp ex giúp cho thời gian tác động của hai trạng thái trùng lặp 

(000) và (111) bằng nhau trong chuỗi trạng thái đóng ngắt. 

Khi đó, như trên Hình 7b, thành phần offset phụ eO được thiết 

kế sao cho:  

000 111' 'D D=  (25) 

Thành phần offset phụ này được thiết kế thỏa (25) sẽ là: 

max min

2
O O

O

e e
e

+
=  (26) 

Trong đó, eOmax, eOmin được định nghĩa như sau: 

max

min

1 ( , , )

( , , )

O A B C

O A B C

e Max e e e

e Min e e e

= −

= −
 (27) 

Áp điều khiển mới ex’ của điều chế BNL 2 bậc trên Hình 7b 

sẽ là: 

'x x Oe e e= +  (28) 

Độ lớn của eO ảnh hưởng đến khả năng cải tiến của kỹ thuật 

PWM. Nếu eO bằng không, thành phần áp điều khiển sẽ không 

đổi (ex = ex’), nên tính méo dạng sẽ không cải tiến trong chu 

kỳ sóng mang được xét. Ngược lại, eO càng lớn sẽ tác động cải 

thiện méo dạng trong chu kỳ sóng mang càng mạnh, do đó 

THD của kỹ thuật PWM cải tiến sẽ được cải thiện rõ rệt. 

Để sử dụng nguyên lý cải thiện méo dạng bằng hàm eO cho kỹ 

thuật PWM nhiều sóng mang thì hàm vO trong (9) được thay 

thế bằng vO’ như sau: 

' ,  
/ 3

O
O O O O

d

V
v v e v

U
= + =  (29) 

Trong đó vO là hàm offset chính được chuẩn hóa và eO là hàm 

offset phụ. Sóng điều khiển hiệu chỉnh được cập nhật và so 

sánh với sóng mang để tạo xung đóng cắt cho các khóa như 

đã trình bày trong phần 3. Hàm offset, dạng sóng điều khiển 

hiệu chỉnh bằng phương pháp đề xuất được thể hiện ở Hình 8 

và Hình 9. 

 

  

Hình 7: Đồ thị chuyển mạch trong nghịch lưu 2 bậc với kỹ thuật a) SPWM, 

b) khi thêm hàm offset phụ. 

  

Hình 8: Hàm offset của các kỹ thuật PWM cải tiến đề xuất với m = 0.8. 

 

Hình 9: Kỹ thuật điều chế sóng mang cải tiến đề xuất với m = 0.8. 
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5. Kết quả mô phỏng  

Bộ nghịch lưu NPC 4 bậc được mô phỏng bằng phần mềm 

PLECS. Thông số mô phỏng được thể hiện ở Bảng 2. 

Bảng 2: Bảng trạng thái của một pha trong bộ NPC 4 bậc 

Thông số Giá trị 

Điện áp 𝑈𝑑 300V 

Tần số cơ bản 50Hz 

Tần số sóng mang 5kHz 

Điện trở 33.3 Ω 
Cuộn cảm 2.7 mH 

Đồ thị eO và độ méo dạng THD của kỹ thuật SPWM mở rộng 

và kỹ thuật SPWM mở rộng cải tiến cho bộ NPC 4 bậc được 

thể hiện ở Hình 10 và Hình 11.   

Các đồ thị trên Hình 10 biểu diễn quá trình hàm eO trong một 

chu kỳ của điện áp ngõ ra tương ứng với các chỉ số điều chế 

khác nhau. Ví dụ khi m = 0.1 và m = 0.6, eO có giá trị nhỏ 

trong cả chu kỳ nên ít có khả năng cải thiện độ méo dạng. Đồ 

thị độ méo dạng THDi tương ứng thu được trên Hình 11 xác 

nhận kết quả cải thiện không đáng kể của phương pháp 

SPWM mở rộng cải tiến. Khi m = 0.3 và m = 1, hàm eO có giá 

trị lớn trong chu kỳ áp tải mô tả ở Hình 10, đã dẫn đến cải 

thiện THD rõ ràng hơn như mô tả trên Hình 11. Một cách 

tương đối, có thể đánh giá tác dụng cải thiện THD theo chỉ số 

điều chế m của hàm eO thông qua trị hiệu dụng eOrms trên Hình 

11. Kết quả cho thấy rõ rệt ảnh hưởng của eOrms đến sự cải 

thiện độ méo dạng. Đặc biệt, kết quả THD của phương pháp 

SPWM mở rộng cải tiến được cải thiện rõ rệt ở vùng 0.2 < m 

< 0.5, cụ thể THD có thể giảm từ 17% xuống còn 14% (tại m 

= 0.3). THD cũng được cải thiện ở chỉ số điều chế m > 0.866. 

Ở vùng mở rộng, THD được cải thiện nhiều nhất đến 73% tại 

m = 0.95 (lúc này giá trị hàm offset phụ cũng là lớn nhất) so 

với phương pháp SPWM mở rộng chưa cải tiến. Vì vậy có thể 

nhận thấy độ lớn của hàm offset ảnh hưởng sự cải thiện THD 

của kỹ thuật SPWM cải tiến mở rộng so với kỹ thuật SPWM 

mở rộng không cải tiến. 

Tương tự, có thể theo dõi quá trình hàm eO() và eOrms, THDi 

của phương pháp PWM offset trung bình cải tiến trên các 

Hình 12 và Hình 13. Với 0 < m < 0.4, hàm eO = 0 nên không 

có sự thay đổi THD khi áp dụng phương pháp PWM offset 

trung bình cải tiến. Với m > 0.8, eO có giá trị nhỏ và sự cải 

tiến THD không đáng kể. Do đó, kỹ thuật offset trung bình cải 

tiến có THD tương đương như kỹ thuật truyền thống trong hai 

khoảng này. Trong khoảng 0.4 < m < 0.8, hàm eO và giá trị 

eOrms tăng lên dẫn đến sự cải thiện THD diễn ra trong vùng 

này. Cụ thể, eOrms tại m = 0.7 đạt cực đại và lúc này THD được 

cải thiện lên đến đến 78%. Từ các kết quả trên, có thể kết luận 

rằng các kỹ thuật điều chế sóng mang cải tiến đề xuất cho 

nghịch lưu NPC 4 bậc cải thiện được THD so với các kỹ thuật 

trước cải tiến khi áp dụng hàm eO.  

Chất lượng sóng hài THD của hai phương pháp SPWM mở 

rộng cải tiến và offset trung bình cải tiến được so sánh trên 

Hình 14. Ở vùng m < 0.4, kỹ thuật SPWM mở rộng cải tiến 

có độ méo dạng thấp hơn. Ở vùng còn lại thì PWM offset 

trung bình cải tiến có THD thấp hơn, đặc biệt ở vùng chỉ số 

điều chế lớn.  

Hình 15 - Hình 20 lần lượt mô tả kết quả mô phỏng điện áp 

dây, dòng pha tải và phân tích FFT dòng điện của bộ NPC 4 

bậc với lần lượt các phương pháp SPWM mở rộng cải tiến và 

phương pháp offset trung bình cải tiến ở các chỉ số điều chế 

lần lượt là m = 0.3, m = 0.6 và m = 0.9.  

Với m = 0.3, điện áp dây và dòng pha tải bộ NPC 4 bậc được 

thể hiện ở Hình 15 với kỹ thuật a) SPWM mở rộng cải tiến, b) 

Offset trung bình cải tiến. Kết quả phân tích FFT dòng điện ở 

Hình 16 cho thấy chỉ số THD dòng điện của 2 kỹ thuật lần 

lượt là 14% và 14.5% cho thấy kỹ thuật SPWM mở rộng cải 

tiến có THD tốt hơn so với kỹ thuật offset trung bình cải tiến.  

Tiếp theo, điện áp dây và dòng pha tải được thể hiện ở Hình 

17 với kỹ thuật a) SPWM mở rộng cải tiến, b) Offset trung 

bình cải tiến. Phân tích FFT dòng điện ở Hình 18 cho thấy chỉ 

số THD dòng điện của kỹ thuật SPWM mở rộng cải tiến là 

6.8% trong khi giá trị này của kỹ thuật offset trung bình cải 

tiến chỉ là 5.7%. 

Tại m = 0.9, điện áp dây và dòng pha tải được thể hiện ở Hình 

19 với kỹ thuật a) SPWM mở rộng cải tiến và b) Offset trung 

bình cải tiến với phân tích FFT thể hiện ở Hình 20. THD dòng 

của kỹ thuật offset trung bình cải tiến là 4.05%, thấp hơn so 

với 4.5% của kỹ thuật SPWM mở rộng cải tiến.  

  

Hình 10: Đồ thị eO() tại các chỉ số điều chế m = 1, m = 0.6, m = 0.3 và m = 

0.1 khi áp dụng kỹ thuật SPWM mở rộng cải tiến. 

  

Hình 11: Đồ thị eOrms(m) và THDi(m) của kỹ thuật SPWM mở rộng và 

SPWM mở rộng cải tiến theo chỉ số điều chế. 

  

Hình 12: Đồ thị eO() tại các chỉ số điều chế m = 1, m = 0.8, m = 0.6 và m = 

0.1 – 0.4 khi áp dụng kỹ thuật PWM offset trung bình cải tiến. 
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Hình 13: Đồ thị eOrms(m) và THDi(m) của kỹ thuật PWM offset trung bình và 

PWM offset trung bình cải tiến theo chỉ số điều chế. 

  

Hình 14: Đồ thị so sánh THD dòng điện giữa kỹ thuật SPWM mở rộng cải 

tiến và PWM offset trung bình cải tiến. 

 

                                                                        a)                                                                                                         b)                                                                                

Hình 15: Điện áp dây và dòng pha tải bộ NPC 4 bậc với kỹ thuật a) SPWM mở rộng cải tiến, b) Offset trung bình cải tiến tại m = 0.3 

 

a) b)    

Hình 16: Phân tích FFT dòng tải với kỹ thuật a) SPWM mở rộng cải tiến, b) Offset trung bình cải tiến tại m = 0.3                                                                            
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                                                                        a)                                                                                                         b)                                                                                

Hình 17: Điện áp dây và dòng pha tải bộ NPC 4 bậc với kỹ thuật a) SPWM mở rộng cải tiến, b) Offset trung bình cải tiến tại m = 0.6 

 

                                                                                       a)                                                                        b)                                                                                

Hình 18: Phân tích FFT dòng tải với kỹ thuật a) SPWM mở rộng cải tiến, b) Offset trung bình cải tiến tại m = 0.6 

 

                                                                        a)                                                                                                         b)                                                                                

Hình 19: Điện áp dây và dòng pha tải bộ NPC 4 bậc với kỹ thuật a) SPWM cải tiến (vùng mở rộng), b) Offset trung bình cải tiến tại m = 0.9 
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                                                                                  a)                                                                                  b)                                                                                

Hình 20: Phân tích FFT dòng tải với kỹ thuật a) SPWM cải tiến (vùng mở rộng), b) Offset trung bình cải tiến tại m = 0.9 

6. Kết luận 

Bài báo này trình bày cách tiếp cận một BBĐ bậc 4 giúp tăng 

công suất và cải thiện đặc tính sóng hài cho các ứng dụng yêu 

cầu cao hơn so với các BBĐ bậc 3. Với đối tượng là bộ nghịch 

lưu NPC 4 bậc, bài báo đã thực hiện kỹ thuật điều chế sóng 

mang cải tiến bằng phương pháp thay đổi hàm offset. Trước 

tiên, đề xuất mở rộng phạm vi áp ra của phương pháp SPWM 

bằng phương pháp SPWM mở rộng bằng nguyên lý biên độ 

điện áp common mode cực tiểu. Do đó, mở rộng vùng làm 

việc đến chỉ số điều chế m = 1 cho bộ nghịch lưu. Sau đó, các 

kỹ thuật điều chế sóng mang cải tiến được đề xuất bằng cách 

thêm vào thành phần offset phụ của điện áp điều khiển trong 

nghịch lưu 2 bậc để cái thiện độ méo dạng sóng hài. Kết quả 

mô phỏng cho thấy kỹ thuật điều chế sóng mang cải tiến đề 

xuất cho nghịch lưu NPC 4 bậc cải thiện được THD đáng kể 

so với các kỹ thuật truyền thống, trong đó kỹ thuật offset trung 

bình cải tiến có THD thấp nhất trong phần lớn vùng chỉ số 

điều chế giữa các kỹ thuật. 
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Abstract

This research introduces a novel approach to selecting and designing magnetic cores for DC power optimizers. Unlike traditional methods
that depend on the Area Product (Ap) and involve extensive trial and error to achieve the final design, the proposed methodology utilizes
two essential parameters: the Core to Copper Loss Ratio (γ) and the Window Utilization Factor (ku) for the inductor design process. The
loss models of the inductor are formulated based on these variables, considering the impact of DC bias, a crucial factor that significantly
affects the inductor in high magnetic field strength applications. To minimize the overall magnetic loss, the PSO algorithm is applied. The
simulation results validate the effectiveness and rationality of the proposed magnetic models and optimization strategy. Therefore, this approach
provides an efficient and effective alternative to the traditional trial-and-error approach for designing and selecting magnetic cores for DC
power optimizers.

Keywords: Magnetic design, Inductor design, DC optimizer, Optimization algorithm.

1. Introduction

In recent years, there has been an increasing interest in photo-
voltaic (PV) energy as a potential alternative energy source that
can reduce carbon emissions and provide a sustainable energy
supply [1]. The conversion of PV power to the grid requires
the use of a power converter to optimize energy efficiency and
ensure that the output voltage and current meet grid require-
ments [2]. One of the most commonly used power converters in
PV applications is the boost converter topology [3]. This DC-
DC converter can increase the voltage of a DC input to a higher
level, making it useful in PV applications where it can increase
the low DC voltage output of a solar panel to a level suitable
for feeding into the grid [2]. By applying maximum power
point tracking algorithms (MPPT), the boost converter can also
transfer maximum energy from the PV module to the inverter
stage, making it a DC optimizer or DC power optimizer.
Designing a DC optimizer for a PV system poses several chal-
lenges due to the unique characteristics of the PV source and
the grid connection requirements, such as variable and unpre-
dictable input voltage, MPPT algorithms, thermal management,
and magnetics design, among others, [2], [4]. The magnetic de-
sign of the DC optimizer is critical to its optimal performance.
The design of magnetic components, such as the inductor and
transformer, determines the efficiency and reliability of the
converter [4]. Proper magnetic design can lead to higher effi-
ciency, lower power losses, and reduced component size and

weight. However, the magnetic design process is complex and
requires an understanding of various parameters and trade-offs.
Several magnetics design methodologies have been published
in the literature, providing design guidelines for creating mag-
netic components based on fundamental concepts [5–7]. Typi-
cally, these guidelines suggest a step-by-step process that in-
cludes core selection, conductor selection, loss evaluation,
and other parameter estimation. However, the core selection is
typically based only on an appropriate Area-Product (Ap) pa-
rameter, which is independent of the converter’s performance.
Therefore, it requires repeating the process multiple times to
achieve an optimal design. In [8], the author used observation
and approximation methods to show the relationship between
Ap and the total loss of magnetic components. However, the
process still involves trial and error to obtain good results. To
address this issue, report [9] used the 3D-graphical method
for surveying and selecting a suitable design. However, these
methods have not considered the effect of DC bias, which can
significantly affect the final design. In PV applications, the
boost converter operates with low voltage and high current,
making this impact more significant.
This paper proposes a new approach to inductor design for a
DC power optimizer. The winding loss (Pcu) and ferrite loss
(Pf e) are formulated in terms of Ap. To enhance accuracy, the
effect of DC bias is also addressed in modeling the inductor
loss. The PSO algorithm is employed to find the optimal de-
sign. Inequality constraints were considered in the optimization
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problem due to factors such as the limited window area of the
inductor and the need to handle the operating temperature. The
optimized inductor was then verified by finite element method
magnetic (FEMM) analysis. Simulation results demonstrate
that the loss models of the inductor are reliable.

2. Magnetic Circuit Analysis

2.1. Inductance Analysis

Fig. 1 showed the boost converter topology in PV application,
the inductor of which is used to illustrate the design process.
The inductance value can be calculated by the following equa-
tion (1) [3]:

L0 =
Vmpp ·D

fsw∆I
(1)

where Vmpp is the input voltage of the PV,
D is duty cycle,
∆I is the current ripple of the inductor,
fsw is the switching frequency.

While the inductance value is typically treated as constant
throughout circuit operation in designs [5–9], this assumption
is not entirely accurate due to the presence of DC bias ef-
fect. This phenomenon has a significant impact on inductance
value, causing a shift in its frequency response and increasing
core losses [10]. This effect causes a mismatch between the
designed and actual performance of the inductor, leading to
degraded overall system performance. This effect is even more
significant in applications with high DC current such as DC
power optimizers.
Figure 2 provides an example illustrating how the permeability
and the inductance value decrease due to the occurrence of
DC bias. It is evident that the inductance value significantly
decreases under DC bias, hence in this paper, the inductance
value is recalculated based on the operating point of the circuit
as the following equation (2):

Lb = L0 · kb (2)

where Lb is recalculated inductance value; kb is the DC bias
gain which depends on the magnetic core material. In this
paper, the magnetic core of Micrometal manufacture is used to
illustrate the design process. From [11], kb can be expressed

Figure 2: Percent of permeability vs DC Bias [11]

by the Equation (3):

kb =
1

1
a1 +b1Bc1

ac
+

1
d1Bace +

1
fsw

(3)

where a1,b1,c1,d1and e is the material coefficients; Bac is AC
flux density of magnetic core.

2.2. Core Parameters Formulation

The design of an inductor typically begins with selecting a
core [5–7]. An initial core selection is based on the core area
product (Ap) which is the product of Wa and Ac. The Ac and
Wa of the magnetic core are illustrated in Fig.3. The product of
them specifies the energy handling capability of the core and
is defined by equation (4):

Ap =Wa ×Ac =
2(Energy)(104)

BmJku
(4)

where Bm is the maxinmum flux density; J is current density;
ku is window utilization factor.
In [5–7], by selecting Bm,J and ku, the initial parameters of Ap
can be determined. Subsequently, the number of turns and type
of wire is calculated based on the design inductance value,
followed by the assessment of losses and temperature rise.
However, this process does not take into account the impact
of DC bias as analyzed in Section 2.1. Additionally, numerous
trial and error iterations are typically required to arrive at the
final design, while ensuring that parameters such as losses and
temperature rise meet the specified requirements.
To streamline the design process, this paper proposes a loss
model that accounts for the effect of DC bias and applies an
optimization algorithm to find out the inductor which has the
lowest loss. Computed-aided tools are employed to support the
design process, thereby reducing the workload of the designer
and resulting in a more accurate design.
The first step in this design process is to reformulate Ap re-
lated to magnetic mechanical, electromagnetic, and power dis-
sipation parameters. This relationship is described in [8] as
following equation (5):

AP =

[√
1+ γKiLbImax

BmKt
√

ku∆T

] 8
7

(5)
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Figure 3: Magnetic core illustration.

where γ = Pf e/Pcu is core to copper loss ratio,
Ki is root-mean-square to maximum inductor current ratio,
Lb is the inductance value calculated in 2,
Kt is a dimensional constant,
∆T is the temperature rise of the inductor.

The key characteristics and physical measurements of the core,
including Wa, Ac, core volume (Vc), the mean length turn
(MLT), the magnetic path length of the core (le), winding vol-
ume (Vw) and total surface area (At ), can be determined based
on the value of Ap using dimensional analysis, as explained
in the references [8, 12]. In order to simplify the number of
unknown factors, [9] introduced a ratio of Wa to Ac, which can
be expressed by the following equation (6):

x =
Wa

Ac
(6)

Therefore, the values of Wa, Ac, Vc, and le that correspond
to each Ap value can be calculated by using the equations
described in (7):

Wa =
√

Ap × x

Ac =

√
Ap

x
Vc = kc ×A

3
4
p

le =
Vc

Ac

(7)

where kc depends on geometry and the manufacture; kc = 5.6
with vertical core and k = 3.3 with toroidal core typically [8].
Then the current density (J) within the winding needs to meet
the maximum allowable temperature and can be expressed in
terms of ku,γ,∆T and Ap as the following equation (8):

J = Kt

√
∆T√

ku(1+ γ) B
√

AP
(8)

Next, it is possible to calculate the inductance value in terms
of the number of turns (N) and core reluctance (ℜ):

L =
N2

ℜcore
(9)

where N and Re can be calculated by (10) and (11):

N =
kuWa

Aw
(10)

Re =
le

µµrAc
(11)

2.3. Loss Formulation

Inductor loss includes ferrite loss on the magnetic core and
copper loss dissipating on windings as follows by equation
(12):

∆Pind = Pf e +Pcu (12)

From [11] the core loss can be estimated by the following
equation (13):

Pf e =Vc ·

 fsw
a2
B3

ac
+ b2

B2.3
ac

+ c2
B1.65

ac

+d2 ·B2
ac · f 2

sw

 (13)

where a2,b2,c2,d2 is core loss coefficients
Subtituting (7) to (13), Pf e can be calculated in terms of Ap,
by following equation (14):

Pf e = kc ×A
3
4
p ·

 fsw
a2
B3

ac
+ b2

B2.3
ac

+ c2
B1.65

ac

+d2 ·B2
ac · f 2

sw

 (14)

The basic formula of the copper loss can be expressed as the
following equation (15):

Pcu = RdcI2
rms (15)

Apply approximation methods, [9] reports a calculation of the
copper loss in terms of Ap,ku and J as following equation (16):

Pcu = kw ·A
3
4
p ×ρw × ku × J2 (16)

where ρw is the resistivity of copper winding; ρw = 1.68×
10−8, kw depends on types of cores, kw = 8 with toroidal core.

3. Design Method

3.1. Design Constraints

The overall power dissipation of the inductor should be mini-
mized in order to maximize system efficiency. The inductor is
dropped by the DC bias as described in Section 2 for a given
input parameters (Vmpp,Prate,Bm,∆T ), the tuning parameters
are γ , ku and x. Then, some additional constraints are applied
to optimize the design.
The first physical constraint is to limit the winding current
density in order to prevent overheating and damage to the
material or conductor. High current densities can result in an
increase in temperature, which can lead to thermal expansion,
changes in material properties, and even melting or breakdown
of the material [13], as shown in (17):

Jmin < J < Jmax (17)

Next the inductance value (L) in (9) needs to be limited to
obtain the design requirement given by (18):

L ≤ L0 ±5% (18)



28 Measurement, control and automation

Then the inductance value at peak current should not decrease
more than 30% from the initial value, this inductance value is
limited by (19):

Lb ≥ 70%×L (19)

The window utilization factor (ku) needs to be limited to avoid
magnetic saturation of the core, which can result in increasing
loss of the inductor and an increase in winding resistance,
leading to decreased efficiency and potential damage to the
inductor [6], which should be restricted by (20):

kumin ≤ ku ≤ kumax (20)

The ratio of core loss to copper loss (γ) in an inductor is an
important consideration for the efficient design of the inductor.
The range of this ratio needs to be limited by (21):

γmin ≤ γ ≤ γmin (21)

Finally, the range of Wa to Ac ratio (x) is also considered be-
cause of the core geometry reality. By comparing several core
options, it was found that this ratio typically varies between 2
and 6 [9] and is shown in (22):

xmin ≤ x ≤ xmax (22)

3.2. Objective Function

The primary purpose of this study is to design a lowest-lost
inductor. Therefore, the objective function is to minimize the
inductor loss. The equation (23) derives the objective function
equation from this study:

f (γ,ku,x) = ∆Pind → min (23)

Minimization of f must meet the predetermined constraints
as described in Section 3.1. Equations (24) contain constraints
that must be appropriate in this inductor design:

c1(γ,ku,x) = J− Jmax ≤ 0
c2(γ,ku,x) = Jmin − J ≤ 0
c3(γ,ku,x) = L−L0 · (1+5%)≤ 0
c4(γ,ku,x) = L0 · (1−5%)−L ≤ 0
c5(γ,ku,x) = 70%×L−Lb ≤ 0
c6(γ,ku,x) = ku − ku,max ≤ 0
c7(γ,ku,x) = ku,min − ku ≤ 0
c8(γ,ku,x) = γmin − γ ≤ 0
c9(γ,ku,x) = γ − γmax ≤ 0
c10(γ,ku,x) = xu,min − x ≤ 0
c11(γ,ku,x) = x− xmax ≤ 0

(24)

Table 1 is a type of optimized design variables along with its
lower and upper bounds.
There are numerous methods that can be employed to address
the optimization challenges highlighted earlier. However, it is
important to note that the optimization function in question in-
volves a round-up or ceiling function, which renders it discon-
tinuous and non-differentiable at that point. As a result, the use
of explicit gradient-based techniques is not viable, and alterna-
tive approaches are required. One such alternative approach is

Table 1: Lower and upper bounds for genetic algorithm

Parameter Symbol Lower Bound Upper Bound
Current density J 1 A/mm2 9 A/mm2

Window utilization factor ku 0.05 1
Core to copper loss ratio γ 0.5 5

Wa to Ac ratio x 2 6

Start

Variable initialization

Mapping variable 
into value range

Evaluation of 
particle fitness

Determined the best 
particle (pbest)

Result

Satisfied?
Update the velocity 

of particle

Update the position 
of particle

Finish

Figure 4: The flowchart of the PSO model

the use of heuristic techniques like the genetic algorithm (GA),
differential evolution (DE), and particle swarm optimization
(PSO), among others, as they can effectively tackle problems
that are not amenable to gradient-based techniques [14]. In
this particular study, the PSO approach was adopted due to
its simplicity, ease of implementation, and feasibility for the
problem at hand.

3.3. Principle of Particle Swarm Optimization

PSO is an optimization search algorithm based on swarm be-
havior. PSO is an algorithm based on population, exploiting
the population to find potential solutions in the search space.
The population is called a swarm, and the individual is called
a particle [15].

S = {x1,x2,x3, . . . ,xN} (25)

xi = (xi1,xi2,xi3, . . . ,xiN)
T ∈ A (26)

The objective function is assumed to be available for all points
in space A, and the particles move in search space A with ve-
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Table 2: The PSO parameters.

Parameter Value
Number of particles 250

Number of optimized variables 3
Number of the maximum iteration 30

Cognitive parameter 3
Social parameter 3

Table 3: Specification parameters

Parameter Symbol Value Unit
Rated Power Prate 550 W
MPP Voltage Vmpp 45 V

Switching Frequency fsw 30 kHz
Inductance Value L 120 µH
Peak Flux Density Bm 500 mT
Temperature rise ∆T 40 ◦C

locity vi. The velocity and position of each particle are updated
interactively to allow the particle to find any point in space A.

vi = (vi1,vi2,vi3, . . . ,viN)
T i = 1,2,. . . ,N (27)

The equations provided in (28) and (29) are the velocity and
position update equations for each particle. The velocity update
equation in (28) takes into account the best position (pi j) the
particle has ever obtained and the particle’s current position
(xi j). The cognitive parameter (c1) and social parameter (c2)
weigh the influence of the particle’s current position and the
best position the particle has ever obtained, respectively. The
random variables R1 and R2 add stochasticity to the velocity
update equation (28):

vi j(t +1) = vi j(t)+ c1R1(pi j(t)− xi j(t))+ c2R2(pi j(t)

−xi j(t))
(28)

xi j(t +1) = xi j(t)+ vi j(t +1) (29)

After updating and evaluating the particles in each iteration, the
best position of the particles will be updated. This algorithm
has advantages such as a simple program, high-quality solution,
and fast convergence [15]. Figure 4 helps to visualize the flow
of the PSO algorithm.

3.4. Case Study

This design is applied to the boost DC optimizer circuit, with
the specifications shown in Table 3. The constraints are used
based on Equation (24), and the lower bounds and upper
bounds of each optimized design variables are presented in
Table 1. In contrast, the PSO parameters are shown in Table 2.
The flowchart of the entire design process is described in Fig.5.
The design problem is initialed by specifying the rated power
(Prate) and input voltage of the converter (Vmpp). Subsequently,
preliminary parameters such as the switching frequency, the
maximum flux density, the desired temperature, and the in-
ductance value are pre-selected. From the design’s core type
and material, the core’s characteristic parameters are extracted
to establish the loss model for the inductor. The constraints
of parameters are provided to ensure the design’s feasibility

Y

begin

Given 𝑉𝑚𝑝𝑝, 𝑃𝑟𝑎𝑡𝑒  

Chose preliminary 
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Output is the optimal 
parameters 𝛾, 𝑘𝑢 , 𝑥

Calculate other design 
parameters

end

Select a suitable part 
number core and AWG wire

Exist satisfied 
core & wire?

N

Figure 5: Design Process

and practicality. The loss model and the parameter constraints
are the inputs into the PSO algorithm to obtain the value of
γ,ku and x. The satisfied core size and winding wire are then
derived from these values. The design process terminates when
the combination of a core and winding wire that satisfies the
design output is identified. Otherwise, the preliminary pa-
rameters or core type need to be re-evaluated and modified.
This iterative process continues until the final outcome is the
inductor with the lowest total loss.

4. Results, Comparison and Discussion

4.1. Optimization Result

The results of the design process are displayed in Fig.6. The
x-axis of Fig.6a represents the number of iterations that the
PSO algorithm has run for, while the y-axis of this figure 6a
represents the fitness of the best individual in the population at
each iteration. The fitness of the best individual in the popula-
tion generally improves over time as the PSO algorithm runs
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(a)

(b)

Figure 6: PSO Algorithm Results:
(a) The objective function value (b) Optimization of positioning

Table 4: Calculated core parameters

Parameter Symbol Calculation Unit
Core to copper loss ratio γ 0.537
Window utilizing factor ku 0.251

Wa to Ac ratio x 4.01
Window area product Ap 4.263 cm4

Inductance at initial L0 127.94 µH
Inductance at peak current Lb 90.15 µH

Number of turns N 35 turns
Total loss Ptot 3.380 W
Core loss Pf e 1.202 W

Copper loss Pcu 2.178 W

and converges after about 30 iterations. These properties are
illustrated in Fig.6b which shows the 3D plot of the total loss
and the variables of a fitness function. It can be observed that
the cost of individuals in the 30th iteration is going forward
nearly on the point of the global best, which means the PSO
algorithm has found the optimal point.
The optimal fitness value, which corresponds to the minimum
inductor loss, is achieved at 3.380 W for a particular set of
parameters (γ,ku,x) with values of (0.537, 0.251, 4.01). Table
4 shows other important parameters. The core MS-157075-2
of Micrometal manufacture and AWG 12 wire are selected to
match the above parameters.

4.2. Comparison

The comparison of proposed results is necessary to indicate
the differences between the conventional Ap method and the
given optimal method. The Ap method is illustrated clearly in

Chapter 9 in [6] with some suggesting parameters; typically,
the current density, the flux density, and the temperature rise
are selected by 400 A/cm2, 0.5 T, and 40 oC, respectively.
Hence, the selection of core and wire is conducted through
the Ap value and Aw value. After calculating the Ap value of
approximately 3.2 and the Aw value of roughly 0.03, the core
MS-134075-2 and the AWG 13 are determined. Consequently,
the comparison is indicated in the table 5 and Fig.7. The results
show total loss of the traditional Ap method is more than the
optimal method by approximately 11.9 %, which proves the
efficiency of the given approach.

Table 5: Comparison of the given method and the proposed method.

Parameter The conventional
method

The given
method

Inductance at intial current 124.97 µH 127.94 µH
Inductance at peak current 76.96 µH 90.15 µH

Total loss 3.782 W 3.38 W

Figure 7: The losses of proposed method and conventional method

4.3. Simulation Results

To validate the designed inductors, a finite-element analysis
(FEA) was conducted using the ANSYS Maxwell version 18.0.
The FEA results indicated that the flux density within the
inductors exhibited a higher density towards the inner edge of
the core, while the outer edge had a lower density, as depicted in
Fig. 8. This phenomenon can be attributed to the flux seeking
the shortest path to flow. The peak flux density was observed to
be 562 mT, which satisfied the saturation condition. However,
this value exceeded the designed value of 500 mT by 12%.
This can be explained by the non-uniform distribution of flux
within the magnetic core. While the design value assumes a
uniform flux distribution throughout the magnetic core, it is
evident that the inside of the inductor has a higher flux density,
whereas the edge of the core has a lower flux density than the
design value.

Table 6: Calculation and simulation parameters

Parameter Symbol Calculation Simulation
Inductance at initial L0 127.94 µH 128.32 µH

Inductance at peak current Lb 90.15 µH 93.20 µH
Core loss Pf e 1.202 W 1.26 W

Copper loss Pcu 2.178 W 2.19 W
Peak flux density Bm 500 mT 562 mT
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Figure 8: Simulation results with ANSYS Maxwell

Other key parameters, such as the inductance, copper and fer-
rite losses, were found to be almost identical to the designed
values. The comparison between the calculated and simulated
values is shown in Table 6. As demonstrated in this table, the
calculation parameters matched FEA results very well, with
the simulated inductance value of 127.94 µH differing only
0.3% from the expected value of 128.32 µH. Moreover, the
inductance value at peak current was observed to decrease to
72.6%, satisfying the DC bias constraint specified in Section
3.1. The prediction of inductor loss was also found to be close
to the FEA simulation results. Thus, based on these outcomes,
it can be confirmed that the magnetic models and optimization
strategy presented in the previous sections are reasonable.

5. Conclusion

This study proposes a novel methodology for designing and
selecting magnetic cores for DC power optimizers, which di-
verges from the traditional approach that relies on the Area
Product (Ap) and requires multiple trial-and-error attempts to
arrive at the final design. The proposed approach employs two
critical starting parameters, namely the Core to DC Copper
Loss Ratio (γ) and the Window Utilization Factor (ku), for
the inductor design process. Furthermore, to account for the
significant impact of DC bias on the inductor in high magnetic
field strength applications, the inductor’s loss model are for-
mulated using these variables. The PSO algorithm is utilized
to minimize the overall magnetic loss. The simulation results
validate that the magnetic models and optimization strategy
presented in this study are rational and highly effective. There-
fore, this methodology offers a more efficient and effective
approach for designing and selecting magnetic cores for DC
power optimizers than the traditional trial-and-error approach.
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