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基于 GRNN-PSO 的新型多端口盘式
电机电磁结构优化

刘 欣，樊溢国

（天津工业大学  现代机电装备技术重点实验室， 天津  300387）

摘 要：针对传统电机输出端口单一的问题，提出一种新型多端口盘式永磁电机（MDPMM）。

首先，介绍了该电机结构及工作原理；其次，针对该电机环形弧线定子定位力对推力的影响，对

定位力进行了分析计算。由于影响定位力的电磁结构参数较多，设计了一种广义回归神经网

络（GRNN）来建立 MDPMM 快速计算模型，通过建立环形弧线定子区域有限元模型得到参数

样本库作为 GRNN 输入参数，并与支持向量机（SVM）进行对比，验证了 GRNN 的优越性；以

“不降低推力密度，推力的最小波动”为优化目标，采用粒子群优化（PSO）算法对环形弧线定子

区域的各结构参数进行优化。最后，通过对比优化前后仿真分析验证了混合 GRNN-PSO 算

法的有效性。
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Optimization of electromagnetic structure of new multi⁃port disk 
motor based on GRNN⁃PSO
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（Tianjin Key Laboratory of Modern Electromechanical Equipment Technology， Tiangong University， Tianjin 300387， 
China）

Abstract：To address the issue of a single output port in traditional motors， a novel multi-port disc-type 
permanent magnet motor （MDPMM） was proposed. First， the structure and working principle of this 
motor is introduced. Second， the impact of the positioning force of the ring-arc stator on thrust was 
analyzed and calculated. Due to the numerous electromagnetic structural parameters affecting the 
positioning force， a generalized regression neural network （GRNN） was designd to establish a rapid 
calculation model for the MDPMM. By constructing a finite element model of the ring-arc stator region， a 
parameter sample library was obtained as input for the GRNN. The superiority of GRNN is verified by 
comparing it with support vector machines （SVM）. With the optimization objective of "no reduction of 
thrust density and minimum fluctuation of thrust" ， the particle swarm optimization（PSO）algorithm is used 
to optimize the structural parameters of the ring-arc stator region. Finally， the effectiveness of the hybrid 
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GRNN-PSO algorithm is validated through comparative simulation analysis before and after optimization.
Key words：multi-port disk permanent magnet motor； thrust ripples； generalised regression neural 
network； particle swarm optimisation

0 引  言

轴向磁通电机具有体积小、效率和可靠性高

等优点，被广泛应用于航空航天、风力发电、军事

和电动汽车等重要领域［1，2］。传统轴向磁通电机

只能在单自由度输出动力，且需要机械变速箱来

匹配高速电机与低速负载等问题［3］。近年来，为

解决传统轴向磁通电机单自由度输出动力的问

题，国内外专家学者基于轴向磁通电机结构进行

了大量研究［4-9］。其中，文献［8］提出了一种新型

空间盘式行星电机，该电机综合了盘式电机和永

磁行星齿轮的优点，可实现多端口不同方向输出。

文献［9］提出了一种新型多端口磁性行星齿轮永

磁电机，该电机可以实现动力和扭矩在不同电气

或机械端口之间的灵活组合和分配。在进行定位

力研究时，文献［10］采用参数化分析方法和粒子

群优化（Particle swarm optimization，PSO）方法对

直线电机端部齿的尺寸进行了优化；文献［11］针

对永磁直线电机的推力波动现象，提出采用深度

学习结合免疫克隆算法对电机结构参数进行优

化；文献［12］提出采用响应面法来构建电机优化

模型，并结合 PSO 方法实现对电机结构参数的优

化设计。

本文结合行星永磁电机多端口的能量转换，

提出一种新型多端口盘式永磁电机（Multi-port 
disk permanent magnet motor，MDPMM），该电机

既继承了轴向磁通电机的许多优点，又融合了行

星轮磁齿驱动的特点，可以实现直接驱动和多自

由度功率输出。同时，针对 MDPMM 环形弧线定

子定位力在带载时对推力的影响，提出采用混合

GRNN-PSO 全局优化环形弧线定子对应盘式转

子区域模型参数。首先，介绍该新型电机的结构

及工作原理，分析研究其端部力和齿槽力，以减小

其定位力；其次，为了实现对 MDPMM 环形弧线

定子对应盘式转子区域模型参数的全局优化，通

过 GRNN 逐层学习来建立高效、高精度的环形弧

线定子对应盘式转子区域快速计算模型；最后，利

用 PSO 对 GRNN 生成的快速计算模型参数进行

全局优化，得到 MDPMM 环形弧线定子对应盘式

转子区域模型各结构参数，并进行有限元验证。

1 结构原理

新型多端口盘式永磁电机结构如图 1 所示，

它主要由环形弧线定子、盘式双转子和行星轮转

子组成。在环形弧线定子上开有电枢槽用以嵌放

绕组，电枢绕组通入三相交流电产生旋转磁场驱

动盘式转子转动，实现盘式转子的动力输出；行星

轮转子在两盘式转子间沿周向放置，由转子轴固

定在支架上，盘式转子与行星轮转子上贴有 NS
极相间的永磁体，盘式转子在环形弧线定子旋转

磁场驱动下，通过其表贴的永磁体与行星轮转子

产生磁力耦合来驱动行星轮转子，实现行星轮转

子的动力输出；盘式转子和行星轮转子间通过永

磁体相互耦合产生动力，它们的驱动关系符合磁

齿轮传动的减速关系，即盘式转子和行星轮转子

的磁齿数之比。可以看出，MDPMM 在实现盘式

永磁电机和复合驱动系统一体化的同时，也实现

了多个自由度的动力输出，适用于要求结构紧凑

和多自由度动力输出的领域。

2 MDPMM 定位力分析

传统轴向磁通电机定子铁芯是完整的环形，

其磁路分布是完全对称的，不存在周向端面效应。

而 MDPMM 环形弧线定子周向存在端部，影响端

部磁场在定子铁芯中的分布，产生周向端部力。另

外，环形弧线定子槽会使气隙磁阻发生变化引起齿

槽效应，产生齿槽力。两者合力称为 MDPMM 的

永磁体 环形弧线定子
行星轮转子

中心支架盘式转子
电枢

绕组

图 1　新型多端口盘式永磁电机结构

Fig. 1　Multi-port disk permanent magnet 
motor structure
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定位力，而定位力会引起该电机带载时的推力波

动。在对 MDPMM 的定位力进行分析时，将环形

弧线定子沿径向等分成 n 层，根据结构的对称性，

取任意层的下半部并展开，其定位力分析模型如图

2所示，先求解该层的定位力，再沿环形弧线定子径

向积分，得到环形弧线定子下半部的定位力。

2. 1　端部力分析与计算

盘式转子在转动时，环形弧线定子周向两侧

端部的气隙磁阻变化会产生端部效应，它不仅会

影响端部力，还会在该电机带载时引起推力的波

动。在环形弧线定子两周向端部增加端部辅助齿

可以改善端部气隙磁阻，如图 3（b）所示，达到抑

制端部力的效果。环形弧线定子无辅助齿和增加

辅助齿后的磁通分布如图 3 所示。

由图 3 可以看出，环形弧线定子无端部辅助

齿时，永磁体产生的磁通只有少部分进入定子端

部齿与相邻永磁体耦合，大部分磁通直接与其相

邻永磁体耦合产生漏磁通；增加端部辅助齿时，永

磁体产生的磁通大部分进入环形弧线定子辅助齿

与相邻永磁体耦合。由此可知，增加端部辅助齿

能够改善端部气隙磁阻来抑制端部效应。

对于 MDPMM 环形弧线定子结构，建立其无

槽的主从边界模型，由仿真得到的端部力如图 4
所示。

由图 4 可以看出，MDPMM 环形弧线定子端

部两侧产生的端部力振幅相同，方向相反，是以盘

式转子磁齿极距为周期的函数。两侧的端部力可

分别用傅里叶级数表示为：

FRend = F 0 +

∑
n = 1

∞

F sn sin ( )2nπ
τp

x + ∑
n = 1

∞

F cn cos ( )2nπ
τp

x （1）

FLend = -F 0 + ∑
n = 1

∞

F sn sin ( )2nπ
τp

( )x + τp -

           ∑
n = 1

∞

F cn cos ( )2nπ
τp

( )x + τp                      ( 2 )

式中：x 为环形弧线定子与盘式转子之间的相对

位置；τp为永磁体极距；F0为平均推力；Fsn和 Fcn为

n 次谐波幅值。

端 部 效 应 在 气 隙 中 产 生 脉 动 磁 场 ，导 致

MDPMM 环形弧线定子产生的端部力具有周期

性和脉动性。当环形弧线定子上下部分错开距离

S 为 0 时，上下气隙磁密分布一致。若通过错开

MDPMM 环形弧线定子上下部分来抑制端部力

时，环形弧线定子上下部分端部力的 n 次谐波间

存在相位差，它们受到的端部力分别为：

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

F end 1 = ∑
n = 1

∞

Fn sin 2nπ
τp

( x + Δ
2 )

F end 2 = ∑
n = 1

∞

Fn sin 2nπ
τp

( x + τp + S + Δ
2 )

（3）

式中：Fend1和 Fend2分别为环形弧线定子上、下部分

受到的端部力；S 为环形弧线定子上下部分错开

距离；Δ=kτp-Nτ，其中 N 为槽数，τ为槽距。

由于环形弧线定子上下部分弧长相同，则整

个环形弧线定子受到的端部力用傅里叶级数表

第1层
第2层
第3层

第n层
第n−1层

下部分环形

弧线定子

盘式转子
ACBACB

o x

 y

图 2　MDPMMMDPMM 的定位力分析模型

Fig. 2　Detent force analysis model for MDPMM

(b)环形弧线定子有辅助齿磁通分布图

H D

(a)环形弧线定子无辅助齿磁通分布图

图 3　环形弧线定子磁通分布图

Fig. 3　Circular arc stator flux distribution

0

(a)左端部 (b)右端部
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图 4　端部力

Fig. 4　Single end force
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示为：

F end=∑
n=1

∞

Fn sin 2nπ
τp

( x+Δ
2 ) ( )1+cos 2nπ

τp
( τp+S ) +

Fn cos 2nπ
τp

( x+Δ
2 ) sin 2nπ

τp
( τp+S ) （4）

建立 MDPMM 环形弧线定子无槽模型进行

端部力仿真，以该电机盘式转子磁齿极距的 k 倍

为周期，得到环形弧线定子上下部分错开不同距

离时的端部力如图 5 所示。

由图 5 可以看出，环形弧线定子受到的端部

力是以盘式转子磁齿极距为周期，在错开环形弧

线定子上下部分时，永磁体产生磁场在定子铁芯

的分布以磁齿极距为周期发生变化。当环形弧线

定子上下部分错开距离为 0 时，气隙磁密在环形

弧线定子铁芯中分布一致，任意阶谐波幅值是单

边 环 形 弧 线 定 子 的 两 倍 ，端 部 力 为 最 大 值

17. 3 N；错开距离为 0. 5 倍磁齿极距时，端部力达

到最小值 8. 7 N。

2. 2　齿槽力分析与计算

盘式转子在转动时，环形弧线定子齿槽与盘

式 转 子 永 磁 体 相 互 作 用 产 生 齿 槽 力 。 在

MDPMM 中，齿槽力是所有齿槽产生力的总和。

建立主从边界单槽电枢仿真模型得到单槽齿槽力

如图 6 所示。

由图 6 可以看出，齿槽力以磁齿极距 τp 为周

期，任意齿槽产生的齿槽力都是正弦的，将各槽的

齿 槽 力 相 加 可 以 得 到 电 机 的 齿 槽 力 。 由 于

MDPMM 环形弧线定子上下部分齿槽力的 n 次

谐波之间存在相位差，则通过错开 MDPMM 环形

弧线定子上下部分抑制齿槽力时，它们受到的齿

槽力分别为：

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

F cog1 = ∑
j = 1

4

∑
k = 1

∞

Fk，j sin ( 2kπ
τ

x )

F cog2 = ∑
j = 1

4

∑
k = 1

∞

Fk，j sin 2kπ
τ

( x + τp + S ⋅ τp )
（5）

式中：Fk，j为第 j极的第 k次谐波振幅。

由于环形弧线定子上下部分槽距和槽数相

同，则整个环形弧线定子受到的齿槽力为：

F cog = ∑
j = 1

4

∑
k = 1

∞

Fk，j K t sin 2kπ
τ

( x + τp + S ⋅ τp )    （6）

Kt = 2 + 2cos( 2kπ τp τ ( 1 + S ) ) （7）

通过计算 Kt 值，可以得到 MDPMM 环形弧

线定子上下部分错开不同距离时的齿槽力，当错

开距离为（t1+0. 5）τp（t1 可为任意正整数）时，环

形弧线定子齿槽力最小，建立仿真模型，以电机

盘式转子磁齿极距的 k 倍为周期，得到环形弧线

定子上下部分错开不同距离时的齿槽力如图 7
所示。

由图 7 可以看出，在错开环形弧线定子上下

部分时，齿槽力以磁齿极距为周期变化，环形弧线

定子上下部分未错开时，齿槽力最大值为 4. 5 N；

在错开 1. 5 倍磁齿极距时，齿槽力达到最小值

2. 1 N。由于齿槽力相较于端部力较小，在选取

环形弧线定子上下部分错开距离时，若错开距离

较大会影响环形弧线定子与行星轮转子之间的磁

场分布，因此，综合端部力对定位力的影响，取环

k
0.0 0.5 1.0 1.5 2.0 2.5

2

F c
/N

3

4

5

图 7　齿槽力随错开距离变化

Fig. 7　Cogging forces varies with stagger distance

从边界矢量磁

位边界
主边界

(a)单槽电枢模型

F c
/N

20

0 10
X/mm
5

0

40

−20

−40

(b)齿槽力

图 6　单槽齿槽力

Fig. 6　Position-varying attractive force from one slot

图 5　端部力随错开距离变化

Fig. 5　End force varies with stagger distance
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形弧线定子上下部分错开距离为 0. 5 倍磁齿极距

进行优化研究。

2. 3　定位力敏感度分析

在 MDPMM 中，定位力会引起电机推力波

动。由端部力和齿槽力的分析可知，通过优化辅

助齿的齿厚 D 及齿高 H、磁齿极距 τp、永磁体厚度

hm 及气隙高度 δ 可以减小 MDPMM 定位力来抑

制电机推力波动。建立 MDPMM 环形弧线定子

区域有限元模型，各参数对定位力的敏感度如

图 8 所示。

由图 8 可以看出，定位力随辅助齿的齿厚 D

齿高 H、极距 τp、永磁体厚度 hm 及气隙高度 δ 的

变化均为非线性。在保持该盘式电机带载推力

基本不变时，多因素的影响使得采用函数解析

法减小 MDPMM 定位力和推力波动时的精确度

不高。考虑到 MDPMM 环形弧线定子空间结构

及外形尺寸的限制，为使优化设计更合理，取上

述结构参数为优化变量，并给出取值区间，如

表 1 所示。在此基础上，进行下一步的建模和多

目标优化。

3 训练样本库建立

3. 1　环形弧线定子有限元模型

为了获取 MDPMM 环形弧线定子区域设计

参数对输出性能之间的数据，通过有限元软件建

立 MDPMM 环形弧线定子区域的模型，其有限元

模型如图 9 所示，得到 MDPMM 环形弧线定子设

计参数与相应输出性能的关系样本库，为后续

GRNN 建模提供训练数据。
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图 8　定位力随结构参数变化曲线

Fig. 8　Schematic diagram of detent force variation

表 1　环形弧线定子设计变量

Table 1　Circular arc stator design variable restrictions

参数

辅助齿的齿厚 D/mm

辅助齿的齿高 H/mm

极距 τp/mm

永磁体厚度 hm/mm

气隙高度 δ/mm

最小值

3

13

9.75

3

0.5

最大值

5

15

12

5

1.5

0.1563
0.0000
0.3125
0.4688
0.6250
0.7813
0.9376
1.0938
1.2501
1.4064
1.5626
1.7189
1.8751
2.0314
2.1877
2.3439

B 
[tesla]

图 9　定位力有限元模型

Fig. 9　Finite element model for detent force
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3. 2　样本库建立

由环形弧线定子设计参数区间给出 5 因素 3
水平变量表，如表 2 所示。对 MDPMM 环形弧线

定子区域有限元分析模型进行计算，得到不同设

计参数下的平均推力 F 和平均推力波动 γ 样本

库，如表 3 所示。

4 GRNN 的 DPMM 快速计算模型

建立

广义回归神经网络（GRNN）是一种可以解决

函数逼近问题的神经网络体系结构，具有学习速

度快、非线性映射能力强、网络结构灵活、容错能

力强和鲁棒性好等特点［13］。在电机驱动控制［14］、

滚动轴承动态退化监测［15］、发动机的性能和排放

参数优化［16］等回归建模中作用显著。本文引入

GRNN 建立 MDPMM 快速计算模型。

4. 1　推力与推力波动 GRNN模型建立

广义回归神经网络（GRNN）是通过逼近输入

和输出向量之间的任意函数，直接从训练数据中

得出函数预测值［17］，由输入层、隐藏层、连接层和

输出层组成，与其他迭代训练网络相比，GRNN
网络消耗的训练时间更少［18］。本研究的 GRNN
模型架构如图 10 所示。

采用 GRNN 模型对 MDPMM 推力和推力波

动进行预测的数学基础是输入参数与输出性能之

间的非线性回归分析。其输出量 Y（平均推力 F

和平均推力波动 γ）与其影响输入因素 X（辅助齿

高度 D 等 5 个设计参数）的指标向量之间的回归

分析为：

Ŷ ( X )=
∑
i = 1

n

[ ]Y i exp ( )-D 2
i / ( )2σ 2

∑
i = 1

n

[ ]exp ( )-D 2
i / ( )2σ 2

（8）

D 2
i = ( X - Xi )Τ ( X - Xi ) （9）

式中：（Xi，Yi）为样本；n 为样本库中训练样本的个

数；σ为平滑参数；Di为 X 与 Xi之间的欧氏距离。

基于表 3 中的 162 组样本数据，利用 GRNN
建立 MDPMM 环形弧线定子区域的快速计算模

型，该模型以环形弧线定子区域的辅助齿高度等

5 个设计参数作为输入，推力及推力波动为输出

性能指标。建模过程为：①通过输入神经元初始

化 MDPMM 环形弧线定子区域影响因素的输入

层；②计算每个隐藏层神经元的输出值；③计算每

个连接层神经元的输出值；④确定 MDPMM 环形

弧线定子区域 5 个设计参数的预测值。

4. 2　GRNN模型精度校验

为了验证本文建立的 MDPMM 环形弧线定

子区域设计参数与输出性能的 GRNN 快速计算

模型精度，引入 SVM 回归建模方法来进行对比，

将 126 组数据随机分为 90 组训练数据和 36 组测

试数据进行推力及推力波动预测，结果如图 11
所示。

通过对图 11 进行分析可知，GRNN 对推力和

推力波动的预测结果较 SVM 有较大的优势，其

H

D

τp

hm

δ

yn

y5

y4

y3

y2

y11

2

3

4

5

n

γ

F

输入层 隐藏层 连接层 输出层

… …

图 10　本文使用的 GRNN模型

Fig. 10　GRNN architecture used in this study

表 2　环形弧线定子结构参数水平表

Table 2　Structure parameter level of circular arc stator

参数

D/mm

H/mm

τp/mm

hm/mm

δ/mm

水平 1

3

13

9.75

3

0.5

水平 2

4.5

14

10.875

4.5

1

水平 3

5

15

12

5

1.5

表 3　样本数据

Table 3　Sample data

序

号

1

2

3

︙

160

161

162

环形弧线定子设计参数

H/mm

15

15

15

︙

13

13

13

D/mm

3

4.5

5

︙

3

4.5

5

δ/mm

0.5

0.5

0.5

︙

1.5

1.5

1.5

hm/mm

3

3

3

︙

5

5

5

τp/mm

9.75

9.75

9.75

︙

12

12

12

输出性能

F/N

95.35

93.03

92.92

︙

110.71

110.87

110.95

γ/N

12.35

31.19

36.09

︙

18.84

8.00

5.62
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原因如下：①GRNN 在样本数据较多时逼近能力

和学习速度较 SVM 有较大的优势；②SVM 相较

于 GRNN 需要定义多个参数，其训练难度较大；

③ GRNN 能够通过逐层学习来提高模型预测精

度，其泛化能力较强；④ GRNN 具有较好的容错

性和鲁棒性。综上所述，本文建立的 MDPMM 环

形弧线定子区域设计参数与输出性能的 GRNN
快速计算模型可以为后续优化提供精确的快速计

算模型。

5 基于粒子群算法的电机参数优化

为了实现 MDPMM 推力和推力波动的全局

优化，采用 PSO 对 GRNN 生成的快速计算模型进

行全局优化，根据表 2 中对 MDPMM 环形弧线定

子设计参数的限制条件，以“MDPMM 在带载时

推力基本不变的情况下有更小的推力波动”为优

化目标，得出优化函数为：

f ( x )= F γ （10）
5. 1　粒子群算法模型建立

粒子群算法（PSO）是源自鸟类群居觅食的群

体智能算法［19］。PSO 中每个粒子具有速度和位

置属性，在寻找最优解时，可以通过更新每个粒子

的速度和位置来获得一组“个体最佳位置（Ibest）”，

最终通过逐次迭代直到达到最大迭代次数来获得

一个“全局最优位置（Gbest）”。根据 MDPMM 环

形弧线定子设计参数优化要求，构建粒子群算法，

流程如图 12 所示。其中每个粒子的速度和位置

根据以下公式进行迭代：

V i ( z + 1 )= V i ( z )+ c1 R 1 ( Ibest - Xi )+
c2 R 2 ( G best - Xi ) （11）

Xi ( z + 1 )= Xi + V i ( z + 1 ) （12）
式中：Vi（z+1）和 Xi（z+1）分别为下一代粒子的

速度和位置；z 为迭代次数；R1和 R2表示在 0~1 任

意取值；c1和 c2为学习因子。

建立 MDPMM 环形弧线定子设计参数的非

参数模型，使用图 12 所示的粒子群优化过程进行

优化，其粒子群算法的参数设置如下：粒子群数量

为 30；c1和 c2的学习因子为 2。通过仿真得到其适

应度曲线，如图 13 所示。

由粒子群算法适应度曲线可知，经过 20 次迭

代，粒子群算法寻找到 MDPMM 环形弧线定子设

计最优参数，证明了本文构建的粒子群优化模型

0 5                 0 1                00
进化代数

适
应

度

0.01498

0.01496

0.01500

0.01502

0.01504

0.01506

图 13　PSO适应度曲线

Fig. 13　Fitness curve of PSO

0 20 40 60
样本编号

100

120

140

160
F/

N

SVM
GRNN

试验

(a)推力预测

0 20 40 60
样本编号

0

10

20

30

40

γ/N

SVM
GRNN

(b)推力波动预测

试验

图 11　推力及推力波动预测结果

Fig. 11　Thrust and thrust fluctuation prediction results

目标函数及粒子群适应度

i=1

初始化粒子群

开始

结束

更新个体最优值及全局最优值i=i+1

更新每个粒子群位置

判断是否达到

最大迭代次数?
是

否

输出最优参数组合

(D、H、hm、δ、τp)

图 12　粒子群算法流程图

Fig. 12　Flowchart of particle swarm optimization
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对 MDPMM 环形弧线定子设计参数的非参数模

型优化的有效性。

5. 2　优化结果

为了验证本文建立的 PSO 对 GRNN 生成的

快速计算模型全局优化的有效性，引入 RSM 方法

来进行对比，得到 MDPMM 环形弧线定子区域各

结构参数，如表 4 所示。

选用优化后的各结构参数在有限元软件中构

建 MDPMM 环形弧线定子区域模型得到推力及

定位力，与优化前分别进行比较，如图 14 所示。

由图 14 可知，①平均推力优化前为 140. 81 
N，GRNN-PSO 和 RSM 优化后分别为 138. 71 N
和 127. 97 N，GRNN-PSO 优化相较于 RSM 优化

增 加 了 7. 74%；推 力 波 动 方 面 ，优 化 前 为

21. 84%，GRNN-PSO 和 RSM 优 化 后 分 别 为

3. 76% 和 21. 86%，GRNN-PSO 优 化 相 较 于

RSM 优化降低了 18. 1%；②平均定位力优化前为

13. 70 N，GRNN-PSO 和 RSM 优 化 后 分 别 为

4. 06 N 和 6. 03 N，GRNN-PSO 优化相较于 RSM
优化降低了 48. 52%。上述结果表明：本文构建

的 GRNN-PSO 对 MDPMM 的优化相较于 RSM
优化，以其强大的非线性处理能力和高效的群体

搜索机制，提供了更高的预测精度和优化效率。

6 结束语

提 出 一 种 新 型 多 端 口 盘 式 永 磁 电 机

（MDPMM），分析了该电机基本结构原理，得出该

新型结构电机具有多自由度功率输出、结构紧凑

等优点。对该电机环形弧线定子定位力进行研

究，分析其定位力由端部力和齿槽力组成，并对其

单独分析计算，得出采用端部辅助齿及其错开上

下环形弧线定子能够有效减小定位力。利用有限

元模型参数化分析获取推力及推力波动的影响因

素 ，提 出 基 于 混 合 GRNN-PSO 的 方 法 对

MDPMM 环形弧线定子区域结构参数进行全局

优化。通过对比 RSM 优化和混合 GRNN-PSO
优化结果，验证了 GRNN-PSO 优化的高效性，且

通过混合 GRNN-PSO 优化使得电机在平均推力

基本不变的情况下，推力波动降低 18. 08%，定位

力降低 70. 36%，该方法不仅能够减少计算时间，

且有望成为快速优化该电机电磁结构的有效

工具。
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