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ABSTRACT 

 
본 논문에서는 인공 신경망(ANN)을 활용하여 온도 

변동을 고려한 영구자석 동기전동기(IPMSM)의 

단위전류당 최대 토크 (MTPA) 제어 알고리즘을 

제안한다. 회전자 내부에 위치한 영구자석의 자속은 

온도가 상승함에 따라 그 크기가 감소하게 된다. 또한 

동일한 온도에서 d-q 축 자속은 자속 포화 현상에 의해 

전류 운전점 마다 다르게 변동하게 된다. 제안된 방법은 

주파수 적응형 자속 관측기(FAO)를 사용해 현재 

온도에서 d 축 자속을 추정하고, 인공 신경망을 

이용하여 온도 상승에 따른 운전점 별 d 축 자속 변동을 

고려해 MTPA 운전점을 조정하는 것이다. 이때 인공 

신경망을 이용하여 d 축 자속의 변동과 MTPA 운전점 

변동 사이의 비선형 관계를 표현할 수 있다. 제안된 

알고리즘은 11kW IPMSM을 이용한 실험을 통해 

검증하였다. 

 
1. 서 론 

  
매입형 영구자석 동기 전동기는 높은 효율과 토크 및 

출력 밀도를 가지기 때문에 전기 자동차 산업과 

항공우주와 같은 여러 산업 분야에서 널리 사용되고 

있다. 매입형 영구자석 동기 전동기는 영구자석 토크 

성분만 아니라 릴럭턴스 토크 성분이 존재한다. MTPA 

운전을 위한 d-q 축 전류 지령을 실시간으로 구하기 

위해 수치해석법을 사용할 수 있다. 실시간 수치해석의 

계산 부담을 고려하여 미리 결정된 참조표(LUT)를 

주로 사용한다. 

매입형 영구자석 동기 전동기 내의 영구자석은 온도가 

증가함에 따라 잔류 자속 밀도가 감소하므로, 영구자석 

토크는 자석 온도 변화에 직접적인 영향을 받는다. 

이러한 문제에 대응하기 위해, 온도를 고려한 3-차원의 

운전 참조표(속도, 토크지령, 온도)를 사용해야 하며, 

회전자 내부에 위치한 영구자석의 온도를 알아야 한다. 

그러나, 영구자석의 온도를 직접 측정하는 것은 고비용 

및 측정 장치의 신뢰성 문제로 인해 일반적으로 실현이 

어렵다. 다른 접근방법으로, 열 모델을 활용한 영구 자석 

온도의 추정 방법[1]과 실시간 자속 및 동적 인덕턴스 

추정을 통해 이중 루프 제어기를 이용하여 MTPA 

운전점을 결정[2]하는 다양한 알고리즘이 제안되었다. 

본 논문에서는 인공 신경망을 사용해 영구자석 동기 

전동기의 온도 변동을 고려해 MTPA 전류 운전점을 

조정하는 알고리즘을 제안한다. 실험을 통해 11kW 

IPMSM의 온도에 따른 d-q 축 자속을 측정하고, 

온도에 따른 MTPA 및 등토크 곡선을 파악하였다. 온도 

변동을 자속 변동으로 파악하기 위하여 주파수 적응형 

자속 관측기(FAO)[3]를 사용하였고, 온도와 MTPA 

전류 운전점의 비선형성을 표현하기 위해 인공 신경망을 

사용하였다. 두 기법을 활용하여 온도 변화에 따른 

MTPA 전류 운전점을 조정하였다. 

 

2. 본 론 

 
1.1 IPMSM의 온도 변동에 의한 MTPA 운전점 변화 

D-q축 동기 좌표계에서의 IPMSM의 토크 방정식은 

(1)과 같다. 
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여기서 𝑇𝑒 는 전자기 토크(Nm)이며 p는 IPMSM의 극 

쌍수이다. 온도 상승 시, 영구자석의 잔류 자속 밀도는 

감소하게 되며, 이는 d-q 축 자속의 크기 변화를 

초래한다. 결과적으로, 동일한 전류 운전점에서 발생하는 

토크는 온도에 따라 달라지게 된다. 

온도 변화에 따른 d-q 축 자속의 변동이 토크 생성에 

미치는 영향을 확인하기 위해 11kW IPMSM를 대상으로 

온도별 d-q 축 자속을 실험을 통해 추정하였다. 해당 

전동기의 주요 제정수는 표 1이다. 

 
표 1. 11kW IPMSM 공칭 매개 변수 

내용 값 [단위] 

정격 용량 11 [kW] 

정격 속도 1750 [r/min] 

극 쌍수 3 

정격 전압 184 [Vrms] 

정격 전류 39.5 [Arms] 

영구자석의 자속 0.2625 [V∙s] 

고정자 저항 0.1398 [Ω]] 

 

그림 1은 온도를 포화시킨 상태에서 모터의 외함 온도 

기준 20도와 65도에서 실험을 통해 취득한 d-q 축 

- 19 -

전력전자학술대회�하계학술대회�논문집�2024.�7.�1~4



자속 데이터의 변동분을 나타낸다. 

 

  
(a)                          (b) 

그림 1. d-q 축 자속의 변동분 (a) d 축; (b) q 축 

 

이때 d-q 축 자속의 변동분은 (2)와 같이 표현된다. 
 

Δ𝛌𝑑𝑞 = 𝝀𝑑𝑞,65 − 𝝀𝑑𝑞,20                  (2) 
 

여기서 𝝀𝑑𝑞,65 는 65도에서 추정한 자속이며, 𝝀𝑑𝑞,20 은 

20도에서 추정한 자속이다. d 축 자속은 온도 상승에 

따라 쇄교 자속의 크기가 감소하는 경향을 보였으며, 

반대로 q 축 자속은 온도가 상승함에 따라 쇄교 자속의 

크기가 증가하는 경향을 나타냈다. 자속 포화로 의해 d-

q 축 쇄교 자속의 변동분이 운전점마다 다르게 나타나는 

것을 알 수 있다. 

그림 2는 실험을 통해 취득한 자속 데이터를 통해 

나타낸 MTPA 곡선과 등토크 곡선이다. 이 중 검은색 

실선은 20도에서 추정한 자속을 통해 계산한 등토크 

곡선이며, 빨간색 실선은 모터의 온도가 65도일 때 

추정한 자속을 통해 계산한 등토크 곡선이다. 

 

 
그림 2. MTPA 곡선과 등토크 곡선 

 

대상 전동기는 릴럭턴스 토크의 크기가 영구자석 

토크에 비해 작아서 MTPA 곡선은 온도 변화에 따라 

크게 변화하지 않는다. 하지만 MTPA 라인 위에서 

나타나는 운전점 별 토크 크기와 등토크 곡선은 온도가 

증가함에 따라 변화하는 것을 볼 수 있다. 따라서 

온도를 고려하지 않은 MTPA 참조표를 사용해 제어를 

진행시 토크 지령을 만족하지 못하는 전류 지령을 

발생시키게 된다. 

 

1.2 제안하는 알고리즘 

실시간으로 영구자석의 자속을 추정해 온도 계수를 

사용한다면, 영구자석의 온도를 추정할 수 있다. 하지만 

영구자석 자속 추정을 위해 모델 기반 관측기를 

사용하는 경우, 고정자 저항과 d-q 축 인덕턴스 등 

제정수의 오차에 영향을 받아 추정 성능이 저하될 수 

있다. 이에 반해 d-q 축 자속은 전압의 적분 관계로 

나타나므로 d-q 축 자속을 추정하는 것이 영구자석의 

자속을 추정하는 것에 비해 제정수 오차에 강인하다. 

온도에 따라 감소하는 영구자석의 자속은 d 축 자속의 

감소로 나타나므로, 실시간으로 주파수 적응형 자속 

관측기(FAO)[3]를 사용해 현재 상태의 d 축 자속을 

실시간으로 추정하면 온도 변화에 따른 영구자석의 

감소를 간접적으로 알 수 있다. 

동일한 온도 조건에서도 d 축 자속은 자속 포화 

현상으로 인하여 운전점에 따라 다양하게 변화하는 

비선형적 특성을 지닌다. 이러한 비선형적 특성을 

고려하기 위해 인공 신경망을 사용하였다. 인공 

신경망은 입력과 출력 사이의 복잡한 비선형 관계를 

모델링할 수 있다. 따라서, 각각의 전류 운전점에서 

관찰되는 d 축 자속의 변화와 해당 변화가 MTPA 

운전점의 이동에 미치는 영향을 인공 신경망의 가중치, 

편향, 활성화 함수를 통해 표현할 수 있다. 그림 3은 

제안된 알고리즘의 블록 선도이다. 

 

 
그림 3. 제안하는 알고리즘의 블록 선도 

 

제어의 안정성을 확보하기 위해 20도에서 취득한 

자속 데이터를 기반으로 제작된 MTPA 참조표에서 

발생한 전류 지령과 인공 신경망 출력으로 온도에 의해 

변동한 MTPA 운전점을 조정해주는 d-q 축 전류를 

더해주어 최종 전류 지령으로 사용하였다. 따라서 자속 

포화와 온도 변화에 따른 영구자석의 변동을 고려하기 

위해 인공 신경망의 입력으로 d-q 축 전류(  𝐢dq ), 해당 

운전점에서 추정된 d 축 자속( 𝜆̂𝑑,𝑜𝑏𝑠 )을 사용하였다. 

또한 MTPA 운전을 위해 토크 지령( Te
∗ )을 입력으로 

사용하였다. 이때 ANN모델의 출력은 기존 20도 MTPA 

참조표의 전류 지령을 조정하는 d-q 축 

전류(Δ𝐢dq,DNN
∗ )이다. 

 인공 신경망 구조는 두 개의 레이어로 구성되었으며, 

첫 번째 레이어에는 8개의 노드, 두 번째 레이어에는 

4개의 노드가 배치되었다. 레이어와 노드가 많을수록 

복잡한 비선형 상관관계를 나타내기 유리하지만 

연산량이 크게 증가하게 되어 모터 드라이브 시스템에 

적용하기 힘들다. 따라서 연산시간과 오차를 고려해 8x4 

모델을 선정하였다. 활성화 함수로는 ReLu(Rectified 

Linear Unit)가 적용되었다. 최적화 기법으로는 

Adam(Adaptive Moment Estimation) 알고리즘이 

사용되었고, 손실 함수로는 MSE(Mean Squared 

Error)를 사용하여 총 1000회의 학습이 수행되었다. 

학습 후 최종 MSE 오차는 0.05이다. 

 

3. 실험 결과 
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실험에서 사용된 제어보드는 TMS320F28377이고, 

11kW IPMSM에 대해서 검증했다. ANN 모델 그리고 

ANN 연산 모두 DSP 내부에 구현하였다. System 

Clock은 200 MHz이다. 설정된 테스트 조건은 다음과 

같다. 부하 전동기가 0.5 p.u의 속도로 속도 제어를 하는 

동안, 테스트 모터는 1 p.u의 토크를 발생시키는 MTPA 

운전을 수행하였다. 해당 M-G 세트에 토크 센서가 

장착되어 있지 않기 때문에, 토크는 부하 전동기의 속도 

제어기 출력인 토크 명령을 사용하였다. 

 

 
그림 4. 제안하는 알고리즘을 적용한 d-q축 전류 파형; 65도  

 

그림 4는 65도일 때 제안된 알고리즘에 따라 조정된 

d-q 축 전류의 파형을 나타낸다. 토크 지령은 60 Nm로 

설정하였다. 기존 20도 MTPA 참조표만을 사용하여 

제어하였을 때 d 축 전류 지령은 -15.8 A, q 축은 44.5 

A가 출력되었다. 이때 제안된 알고리즘을 사용함으로써, 

온도 변화를 고려하여 MTPA 운전점을 조정하는 d-q 

축 전류가 기존 20도 MTPA 참조표의 전류 지령과 

더해져 최종 지령 전류가 발생하는 것을 볼 수 있다. 

 

 
그림 5. 제안하는 알고리즘을 적용한 토크 파형; 65도 

 

그림 5는 계산한 토크와 토크 지령에 대한 파형이다. 

MTPA 참조표에 따라 운전을 수행했을 경우, 온도 

변화에 의해 변경된 자속으로 인해 지령 토크와 실제 

토크 사이에 오차가 발생하는 것을 확인할 수 있다. 

제안된 알고리즘을 적용했을 때, 기존 20도 참조표만을 

사용한 제어에 비해 토크 오차가 약 3 Nm에서 1 Nm로 

감소하였다. 토크가 속도제어기 출력이므로 실제 토크 

오차는 더 작을 것이라 추정할 수 있다.  

 

 
그림 6. 제안하는 알고리즘을 적용한 토크 파형; 30도, 40도 

 

그림 6은 20도와 65도 사이의 온도에서 제안한 

알고리즘을 적용한 토크 파형이다. 학습 데이터가 없는 

영역이지만 입출력간 상관관계의 경향성을 학습하는 

ANN 특성에 따라 20도와 65도 사이의 경향에 대해 

학습이 진행되어, 데이터가 없는 영역 또한 기존 MTPA 

참조표를 사용했을 때보다 토크 오차가 감소한 것을 

확인할 수 있다. 이때 인공 신경망 모델(8x4)의 연산 

시간은 약 21 us가 소요되었다. 

 

 

3. 결 론 
 

본 논문에서는 온도 변동에 따른 쇄교 자속 변화를 

고려하여, IPMSM의 MTPA 운전점 조정을 위한 인공 

신경망 기반 알고리즘을 제안하였다. 11kW IPMSM의 

온도 변화에 따른 자속 데이터를 실험적으로 추정하고, 

이를 바탕으로 MTPA 참조표를 구성하였다 또한, d 축 

자속의 변화에 대응하여 MTPA 운전점을 조정하는 인공 

신경망 모델을 개발하였다. 실험 결과, 온도를 고려하지 

않고, 기존 MTPA 참조표만을 사용하여 제어 시 온도 

상승에 따른 토크 지령과 실제 토크 사이의 오차가 

발생함을 확인하였다. 제안된 알고리즘을 통해 온도를 

고려하여 MTPA 운전점을 조정함으로써, 토크 지령과 

실제 토크가 일치하는 것을 검증하였다. 
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