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摘　 要:为降低现有齿槽转矩分析方法的复杂性ꎬ完成对电机结构的快速优化设计ꎬ结合贝叶

斯正则化与模拟退火遗传算法对 ＢＰ 神经网络进行改进ꎬ构建永磁同步电机齿槽转矩网络预测

分析模型ꎮ 选取永磁同步电机的 ３种结构特征与齿槽转矩的参数化关系作为研究对象ꎬ使用

有限元方法设计了一款 ４极 ２４槽的永磁同步电机真模型ꎬ通过比较有限元仿真数据以及不同

神经网络算法的预测结果ꎬ验证了 ＧＡＳＡ－ＢＲＮＮ预测模型的可行性ꎮ
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０　 引言

在永磁同步电机(ＰＭＳＭ)转动的过程中ꎬ由于电机齿

槽与绕组分布不均匀ꎬ导致磁路不对称ꎬ定子与转子之间

产生相对位移ꎬ使电枢齿槽与永磁体磁场间也产生相对位

移ꎬ从而产生切向力ꎬ生成齿槽转矩ꎬ使电机产生振动和噪

声ꎬ一定程度上降低其动态性能ꎮ 目前国内外关于优化齿

槽转矩方面的研究主要以有限元法、解析法分析齿槽转

矩ꎬ对单一的结构参数进行优化ꎬ在离散的数据点中ꎬ寻找

符合设计要求的值ꎮ 此外还有部分学者ꎬ通过结合智能算

法ꎬ构建多目标优化模型辅助电机设计ꎬ为多结构参数设

计提出解决方案[１] ꎮ 但是由于有限元法的计算时间长ꎬ
解析法模型建立繁琐ꎬ程序实现困难且不同结构变量需要

建立不同的解析模型ꎮ 因此针对实际电机设计中要求的

多目标、多结构参数优化设计ꎬ上述方法难以应对这种复

杂非线性问题ꎬ为设计者形成一种快速参考方案ꎮ
本文首先在 Ｒｍｘｐｒｔ 中建立一款永磁同步电机模型ꎬ

选择 ３种结构参数为特征变量ꎬ齿槽转矩为输出ꎬ利用

Ａｎｓｙｓ ｍａｘｗｅｌｌ平台对 ＰＭＳＭ 进行有限元仿真实验ꎬ对选

择的 ３种特征变量进行参数化计算ꎬ得到 ３６０ 组实验数

据ꎻ然后设计一种基于 ＧＡＳＡ－ＢＲＮＮ 神经网络算法的齿

槽转矩分析模型ꎬ抽样 ３００ 组作为训练输入ꎬ将剩余数据

和利用 Ａｎｓｙｓ Ｗｏｒｋｂｅｎｃｈ 中响应面实验(ＤＯＥ)组件得到

的 １３组数据混合作为测试数据ꎬ判断模型的泛化能力ꎮ
最后通过对 ＧＡＳＡ－ＢＲＮＮ 模型的预测结果与有限元计算

结果对比ꎬ并将其性能指标与不同改进策略的神经网络模

型进行分析ꎬ验证其预测精度与实际适用性ꎮ

１　 永磁同步电机模型与齿槽转矩原
理解析

１.１　 电机有限元模型

本文将基于 Ｒｍｘｐｒｔ设计的一款 ４ 极 ２４ 槽永磁同步

电机作为典型研究案例ꎬ模型参数如表 １所示ꎮ

表 １　 样机主要参数

参数 数值 参数 数值

发电机功率 / Ｗ ５５０ 铁心长度 / ｍｍ ６５

极对数 ４ 最小气隙宽度 / ｍｍ ０.５

定子槽数 ２４ 永磁体厚度 / ｍｍ ３.５

定子铁心外径 / ｍｍ １２０ 发电机永磁材料 ＸＧ１９６ / ９６

定子铁心内径 / ｍｍ ７５ 发电机定转子材料 ＤＷ３１０＿３５
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　 　 通过在 Ａｎｓｙｓ环境下 Ｒｍｘｐｒｔ与 ｍａｘｗｅｌｌ的快速对接ꎬ
利用有限元仿真生成的 ＰＭＳＭ二维模型如图 １所示ꎮ

图 １　 ＰＭＳＭ 仿真结构

１.２　 齿槽转矩原理解析

空载运行下ꎬ定子和转子产生相对位移ꎬ导致其间隙

发生变化ꎬ即气隙存在周期性变化ꎬ从而产生磁阻转矩纹

波即齿槽转矩[２] ꎬ其可表现为断电情况下电机内存储的

磁场能量对定子和转子相对位置角的负导数ꎮ

Ｔｃｏｇ(α)＝ －
∂Ｗ
∂α

(１)

式中 α 为定子齿与永磁体中心线的夹角ꎮ 若不考虑磁场

饱和ꎬ电机磁场储存能量 Ｗ 可以近似看成电枢齿与永磁

体之间气隙 ｇ 中的能量ꎬＷ 可近似表示为电枢齿与永磁体

之间气隙中的能量:

Ｗａｉｒｇａｐ＋ＰＭ ＝ １
２μ０
∫
Ｖ

Ｂ (θꎬα) ２ｄＶ (２)

式中:μ０ 为空气的磁导率ꎻＶ 为气隙体积ꎻＢ(θꎬα)为磁感

应强度ꎬ可近似表示为

Ｂ(θꎬα)＝ Ｂｒ(θ)
ｈｍ(θ)

ｈｍ(θ)＋δ(θꎬα)
(３)

式中:θ 为永磁体沿圆周方向运动时与转子轴之间的夹

角ꎻｈｍ ( θ)为永磁体磁极厚度ꎻＢｒ ( θ)为永磁体剩磁ꎻ
δ(θꎬα)为永磁体有效气隙长度沿圆周方向的分布系数ꎮ
将式(３)带入式(２)ꎬ得到电机磁场储存能量:

Ｗ ＝ １
２μ０
∫
Ｖ

Ｂ２ｒ(θ)
ｈｍ(θ)

ｈｍ(θ) ＋ δ(θꎬα)
æ

è
ç

ö

ø
÷

２
ｄＶ (４)

假设发电机的每级磁通不变ꎬ令

ξ２(θꎬα) ＝
ｈｍ

ｈｍ ＋ ｇ(θꎬα)
æ

è
ç

ö

ø
÷

２

(５)

将 Ｂ２ｒ(θ)、ξ２(θꎬα)通过傅里叶变换展开得齿槽转矩

表达式如下:

Ｔｃ ＝
ＬｅｆＮｓπ
４μ０

(Ｒ２２ － Ｒ２１)∑
∞

ｎ ＝ １
ｎξｓＮＢｒ(Ｎ ｚ

２ｐ
) ｓｉｎ(Ｎｚα) (６)

式中:Ｂｒ(Ｎ ｚ

２ｐ
)为 Ｂ２ｒ(θ)的 Ｎ 次傅里叶展开系数ꎻｐ 为发电

机极对数ꎻｚ 为定子槽数ꎻξｓＮ为 ξ２(θꎬα)Ｎ 次傅里叶展开系

数ꎻＬｅｆ为电枢铁心的轴向长度ꎻＲ１ 和 Ｒ２ 分别为定子气隙

外径和内径ꎮ 由式(６)可知ꎬ定转子结构与永磁体参数所

引起的磁场以及物理结构的变化对齿槽转矩有较大影响ꎮ

１.３　 特征变量影响分析

在选择特征变量的过程中ꎬ应当选择对输出目标的影

响具有明显特征的参数ꎮ 本文选取极弧系数、永磁体偏心

距、定子槽口宽度 ３种因子作为输入量ꎬ选取周期内电机

空载转矩峰值为齿槽转矩输出量ꎮ 通过有限元分析ꎬ分别

计算在初始值条件下各变量与齿槽转矩的单变量变化关

系ꎬ如图 ２－图 ４所示ꎮ
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图 ２　 极弧系数与齿槽转矩关系
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图 ３　 定子槽口宽度与齿槽转矩关系
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图 ４　 永磁体偏心距与齿槽转矩关系

由有限元计算结果可知ꎬ在每种变量的变化范围内ꎬ
均对齿槽转矩产生了明显影响ꎬ且影响趋势各不相同ꎬ变
化曲线具有显著的非线性关系ꎮ

２　 ＢＰ 神经网络及其改进策略

２.１　 ＢＰ 神经网络原理

ＢＰ 网络是一种典型的多层前馈型网络ꎬ广泛应用于

模式识别、故障诊断ꎬ该模型结构如图 ５所示ꎮ
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图 ５　 三层 ＢＰ 网络结构
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ＢＰ 网络一般由输入层、隐藏层、输出层组成ꎮ 数据从

输入层依次传播至隐藏层、输出层ꎬ在输出层将误差反向

传播并调整网络的权值参数ꎬ之后不断迭代上述步骤至误

差为 ０ꎬ完成网络的训练过程ꎮ 在误差反向传播过程中ꎬ
令 ｙｋ 为第 ｋ 个节点的实际输出ꎬｔｋ 为其期望输出ꎬ误差函

数为

ＥＤ ＝ １
ｐ∑

ｐ

ｋ
( ｔｋ － ｙｋ) ２ (７)

Ｆ(ｗ) ＝ ＥＤ ＝ １
ｐ∑

ｐ

ｋ ＝ １
ｔｋ － ｇ ∑

ｍ

ｊ ＝ ０
ｗｋｊｇ(∑

ｎ

ｉ ＝ ０
ｗｊｉｘｉ)[ ]{ }２

(８)
式中:ｉ、 ｊ、ｋ 分别表示输入层、隐藏层、输出层的神经元ꎻｐ
为输出变量数量ꎻｇ(ｘ)为激活函数ꎻｘｉ 为输入量ꎮ

由式(８)可知ꎬ误差大小 ＥＤ 是权值 ｗｊｉ、ｗｋｊ 的函数

Ｆ(ｗ)ꎮ 因此通过调整权值来改变误差ꎬ使得三层及以上

的网络结构能精准地描述出任意非线性关系ꎬ符合齿槽转

矩分析模型要求ꎮ

２.２　 贝叶斯正则化神经网络

标准 ＢＰ 神经网络在迭代中很容易陷入局部最小ꎬ而
初始权值的随机确定导致每次拟合模型的精度差距过大ꎬ
在针对复杂问题时的收敛速度过慢ꎮ 目前广泛使用的

Ｍａｔｌａｂ神经网络工具箱默认的神经网络训练函数为

Ｌｅｖｅｎｂｅｒｇ－Ｍａｒｑｕａｒｄｔ( Ｌ－Ｍ)算法ꎬ该算法多用于曲线拟

合ꎬ在中小型网络中广泛应用ꎬ但是面对一个新输入样本

具有很大依赖性ꎮ 因此为提高齿槽转矩预测精度ꎬ提高模

型泛化性ꎬ本文使用贝叶斯正则化(ｂａｙｅｓｉａｎ ｒｅｇｕｌａｒｉｚａｔｉｏｎꎬ
ＢＲ)算法来对神经网络进行改进ꎮ

神经网络中的贝叶斯正则化算法是一个根据 Ｌ－Ｍ 优

化来更新权值和偏置值的网络训练算法ꎬ通过贝叶斯定理

将平方误差和权重的组合最小化ꎬ确定正确的组合ꎬ从而

产生一个泛化良好的网络[３] ꎮ
在贝叶斯神经网络中ꎬ定义网络的权值为随机变量ꎬ

将网络权值和训练集的分布视为高斯分布ꎬ性能指数由

式(８)转化为

Ｆ(ｗ)＝ αＥｗ＋βＥＤ (９)
式中:Ｅｗ 是网络权重的平方和ꎻ指数参数 α、β 为贝叶斯网

络中的优化参数ꎮ ＢＰ 神经网络中寻得最小权值参数的目

标函数是求式(８)的最小化ꎬ在 ＢＲ 神经网络(ＢＲＮＮ)中ꎬ
寻得最小权重空间则需要将式(９)最小化ꎬ相当于求相对

应的后验概率函数式(１０)的最大化解集:

Ｐ(αꎬβ ｜ｗꎬｎｅｔ)＝ Ｐ(ｗ αꎬβꎬｎｅｔ)Ｐ(αꎬβ ｜ ｎｅｔ)
Ｐ(ｗ ｜ ｎｅｔ)

(１０)

式中:ｗ 为权重分布ꎻｎｅｔ 为神经网络结构ꎮ 解得 Ｆ(ｗ)在
最小点 ｗｍｉｎ时 α、β 结果如下:

α＝
λ

２Ｅｗ(ｗ)

β＝
ｐ－λ
２ＥＤ(ｗ)

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(１１)

式中:λ 为有效参数ꎬλ＝ ｐ－２α ｔｒａｃｅ－１(Ｈ∗)ꎬ反映了构成模

型的规模ꎬ其中 Ｈ 是 Ｆ(ｗ)在最佳拟合直线或平面上的投

影矩阵(海森矩阵)ꎮ 求解之后进入 Ｌ－Ｍ 算法流程ꎬ在文

献[４]中有详细推导ꎬ本文不再赘述ꎮ ＢＲＮＮ 将不必要的

权重趋近 ０ꎬ有效地消除了网络的过拟合缺陷ꎬ同时使网

络具有快速收敛的特性ꎮ

２.３　 遗传算法

遗传算法 ＧＡ是一种全局优化算法ꎬ利用遗传算法搜

索 ＢＰ 神经网络的初始权重可以保证获得较高全局最优

性的机会ꎬ因此ꎬ利用遗传算法可以有效抑制神经网络初

始权值随机化的缺陷ꎮ 为强化遗传算法的全局搜索能力ꎬ
进一步降低算法陷入局部最优的可能性ꎬ本文将遗传算法

与模拟退火算法 ＳＡ 相结合ꎬ提出了 ＧＡＳＡ－ＢＲＮＮ 算法ꎬ
设计流程如下所述ꎮ

１)将神经网络的权值和阈值编译成实数组作为遗传

算法的染色体ꎮ 初始化群体大小 ３０ꎬ交叉概率 ０.３ꎬ变异

概率 ０.０３ꎬ迭代次数 ５０ꎬ退火温度 １ ０００ꎮ
２)计算种群中个体的适应度ꎬ加入退火因子拉伸标

准适应度

Ｆｎ ＝ ｅＦｎ / ｔ /∑
３０

ｎ ＝ １
ｅＦｎ / ｔ

ｔ ＝ １ ０００(０.９９ｋ－１)
{ (１２)

式中:Ｆｎ 为第 ｎ 个个体适应度ꎻｋ 为当前个体迭代数ꎻｔ 为
温度ꎮ

３)按照遗传策略ꎬ对代种群进行选择操作、交叉操作

和变异操作ꎬ形成下一代种群ꎮ 结合 ＳＡ算法对产生的新

种群采用 Ｍｅｔｒｏｐｏｌｉｓ接受准则来确定ꎬ利用 γｎ→ｍ抽样其中

的新个体 ｍꎮ
Ｍｅｔｒｏｐｏｌｉｓ准则公式如下:

γｎ→ｍ ＝ｍｉｎ
ｅｘｐ(－Δ / ｔｋ) Δ≥０

１ Δ<０{ (１３)

式中:Δ为新旧染色体的适应度之差ꎻｔｋ 为控制参数ꎮ
４)设置接受概率ꎬ采用轮盘赌方法ꎬＮ 为染色体数量ꎬ

接受概率公式如下:

Ｐｓ ＝
Ｆｎ

∑
Ｎ

ｎ ＝ １
Ｆｎ

(１４)

５)判断算法是否满足停止准则ꎬ如果不满足ꎬ则返回

到 ２)ꎻ如果满足ꎬ则输出种群中最大适应度值的个体作为

最优解ꎬ终止计算ꎮ
综上所述ꎬ运用 ＧＡＳＡ改进 ＢＲＮＮ算法可以有效避免

由于初始权重的随机确定而导致每次实验得到的模型精

度存在较大偏差ꎬ并进一步缩小了算法陷入局部最优的可

能性ꎬ流程如图 ６所示ꎮ

３　 性能计算与对比验证

本文取极弧系数、定子槽宽度、永磁体偏心距作为特

征变量ꎬ齿槽转矩作为输出ꎬ经全局计算得到输入、输出数

据 ３６０组ꎮ 为提高数据泛化能力通过中心化实验得到 １３
组数据特征与全局计算不同的数据ꎬ将其与全局计算中的

６０组数据合并作为训练输入ꎬ用以评估建立的 ＧＡＳＡ－
ＢＲＮＮ模型的准确性与对新数据的拟合能力ꎮ 特征变量

选取范围如表 ２所示ꎮ
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图 ６　 ＧＡＳＡ－ＢＲＮＮ 流程结构

表 ２　 特征变量选取范围

特征变量 变化范围

极弧系数 ０.５~１.０

定子槽宽 / ｍｍ １~４

永磁体偏心距 / ｍｍ ０~８

３.１　 初始化参数与算法实现

本文采用 Ｍａｔｌａｂ２０１９ 实现算法ꎬ通过确定神经网络

层数与隐藏层节点数ꎬ选择激活函数与训练函数ꎬ添加学

习率并给定网络的目标误差值ꎬ进行参数初始化调整ꎬ从
而得到性能良好的网络模型ꎮ

在神经网络中输入层神经元数目 ｈ 由输入数据的特

征变量决定ꎬ输出层神经元数目 ｌ 由输出变量决定ꎬ隐藏

层神经元数目 σꎬ一般选取经验公式如下:

σ＝ ｈ２＋ｌ２ ＋ξ (１５)
式中:ξ 为[０ꎬ１０]之间的常数ꎻ本文样本空间中 σ 的取值

范围在[２ꎬ１２]之间ꎮ 但是 σ 与其余参数的确定一般具有

很强的经验规律ꎬ根据具体问题的表现也各不相同ꎮ 因此

通过选用均方误差 ＭＳＥ 与绝对值误差 ＭＡＥ 作为性能指

标ꎬ对每次修改参数后的实验模型进行精度评估ꎮ ＭＳＥ
计算公式与式(７)相同ꎬＭＡＥ公式如下:

ＭＡＥ ＝ １
ｐ∑

ｐ

ｉ ＝ １
ｔｋ － ｙｋ (１６)

式中:ｐ 为输出变量数ꎬ得到的值越小模型精度越高ꎮ 多

次实验后得到相对合理的网络参数配置如表 ３所示ꎮ

表 ３　 网络参数配置

网络参数 初始参数(值)

隐藏层神经元数目 σ １２

迭代次数 １ ０００

学习率 ０.０５

目标误差 ０.０００ １

训练函数 Ｔｒａｉｎｂｒ

激活函数 Ｌｏｇｓｉｇ－ｐｕｒｅｌｉｎｅ

３.２　 性能计算

由于激活函数特性ꎬ网络输出值均在[０ꎬ１]之间ꎬ同
时由于有限元直接得到的数据具有一定序列特征ꎬ因此将

数据导入模型前ꎬ需要对划分后的数据集进行归一化处理

并进行随机排序再进行导入ꎮ 在训练过程中ꎬＧＡＳＡ 算法

调节适应度过程如图 ７所示ꎮ
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图 ７　 适应度调节过程

为直观显示 ＧＡＳＡ－ＢＲＮＮ 模型在齿槽转矩预测方面

的优越性ꎬ同时验证其在分析齿槽转矩中的可靠性ꎬ将模

型得到的测试集数据与传统 ＢＰ 神经网络得到的测试集

数据对有限元输出的实际值进行比较ꎬ可视化结果如图

８－图 ９所示ꎮ
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图 ８　 ＢＰ 神经网络预测结果

由图 ８－图 ９ 可以看出ꎬ本文提出的 ＧＡＳＡ－ＢＲＮＮ 模

型相比于标准 ＢＰ 神经网络具有更好的预测性能ꎬ对比有
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限元方法得到的实际输出齿槽转矩曲线ꎬＧＡＳＡ－ＢＲＮＮ模

型具有令人满意的拟合程度ꎮ 为进一步证明本文提出的

模型在分析齿槽转矩方面的优秀性能ꎬ额外选取 ＧＡ－ＢＰ、
ＰＳＯ－ＢＰ、ＲＢＦ ３种神经网络模型ꎬ在训练调整各自最优初

始值后ꎬ对测试数据的性能表现如表 ４所示ꎮ
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图 ９　 ＧＡＳＡ－ＢＲＮＮ 预测结果

表 ４　 性能表现

神经网络种类 ＭＳＥ ＭＡＥ Ｒ２

ＢＰ ０.００８ ８ ０.０７７ ０.９５５

ＲＢＦ ０.１２４ ７ ０.３７０ ０.７９４

ＧＡ－ＢＰ ０.００６ ９ ０.０６４ ０.９７３

ＰＳＯ－ＢＰ ０.００７ ３ ０.０６８ ０.９６８

ＢＲＮＮ ０.００５ ６ ０.０５２ ０.９７５

ＧＡＳＡ－ＢＲＮＮ ０.００２ ３ ０.０４３ ０.９９１

　 　 表 ４中 Ｒ２为数据拟合的关联度ꎬ由性能参数可知ꎬ虽
然各改进算法相对于标准 ＢＰ 各有提升ꎬ但是本文提出的

以极弧系数、永磁体偏心距、定子槽口宽度为输入ꎬ齿槽转

矩为输出的 ＧＡＳＡ － ＢＲＮＮ 算法模型具有更加优秀的

性能ꎮ

４　 结语

本文将神经网络算法应用于永磁同步电机齿槽转矩

的预测中ꎬ并根据 ＢＰ 神经网络的缺陷结合遗传算法与模

拟退火算法进行改进ꎬ利用贝叶斯正则化训练算法提高了

模型的泛化能力ꎮ 在样本上则选择了三输入、单输出的

ＰＭＳＭ小样本有限元仿真案例ꎬ通过数据处理反复进行性

能分析实验ꎬ设计出良好的建模策略ꎬ完成了 ＧＡＳＡ －
ＢＲＮＮ模型建立和对比分析ꎬ相对于文献[５]提出的深度

学习模型ꎬ ＧＡＳＡ－ＢＲＮＮ模型简化了实现过程ꎬ且根据各

类性能指标以及与有限元计算结果的对比ꎬ显示其具有很

高的预测精度ꎬ为电机结构实现快速设计奠定基础ꎮ
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