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基于改进支持向量机的永磁驱动器设计

李　 召ꎬ 王大志
(东北大学 信息科学与工程学院ꎬ 辽宁 沈阳　 １１０８１９)

摘　 　 　 要: 将多输出支持向量机回归方法与模糊化理论相结合ꎬ提出一种永磁驱动器的设计方法. 首先ꎬ引
入空间粒子群优化算法对合成核多输出支持向量回归模型参数进行寻优ꎬ在此基础上通过实验法建立了永

磁驱动器的性能与结构参数的多目标回归模型ꎻ然后ꎬ运用模糊理论将多目标转化为单目标ꎬ建立了设计问题

的数学模型并利用空间粒子群算法进行求解ꎻ最后ꎬ通过模型精度分析以及 ＡＮＳＹＳ 仿真和样机的测试ꎬ验证

了该方法的有效性.
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　 　 永 磁 驱 动 器 ( ｐｅｒｍａｎｅｎｔ ｍａｇｎｅｔｉｃ ｄｒｉｖｅꎬ
ＰＭＤ)是一种新兴的利用磁场间作用力传递转矩

的节能调速装置ꎬ广泛应用于电力、石化等工况比

较恶劣的行业[１] . 当前ꎬ国内外学者对永磁驱动

器的研究大多着眼于运用数值法和解析法分析其

磁场、涡流分布以及转矩特性等[２ － ５] . 解析法建立

的模型尽管直观和容易理解ꎬ但精度不够ꎻ数值法

虽然计算精度高ꎬ但迭代次数较多ꎬ导致计算效率

低下. 因此ꎬ这些方法都无法直接用于 ＰＭＤ 结构

参数的优化设计.

近似模型理论被认为是解决复杂工程设计优

化问题的有效途径[６]ꎬ支持向量机回归(ＳＶＲ)模
型是一种被广泛应用的近似模型[７] . 但是 ＳＶＲ 在

解决多输入多输出问题时ꎬ需要构造一系列的单

输出模型ꎬ这样输出变量关系的信息量遭到破坏ꎬ
而且降低了计算效率ꎬ多输出 ＳＶＲ 克服了这些缺

陷ꎬ可以为永磁驱动器的多目标优化提供很好的

模型支持[８] .
本文将一种合成核函数应用到多输出支持向

量机回归模型中ꎬ同时为了提高该模型的精度ꎬ引



　 　

入了一种空间粒子群优化算法对前述模型中的参

数进行寻优ꎻ在此基础上ꎬ建立了永磁驱动器的质

量、涡流损耗和转矩关于铜盘厚度、永磁体厚度和

长度等的多输出回归模型. 另外ꎬ为了对多目标设

计问题进行求解ꎬ引入了模糊理论ꎬ通过多目标到

单目标的转化ꎬ较好地得到了永磁驱动器的结构

参数. 最后ꎬ对回归模型的精度进行了分析ꎬ对求

解结果进行了 ＡＮＳＹＳ 仿真ꎬ并制造了永磁驱动

器的样机且进行了测试.

１　 合成核多输出支持向量及其优化

１􀆰 １　 多输出支持向量回归

多输出支持向量机回归是针对多输出系统提

出的一种新的 ＳＶＲ 算法[７] . 对于 Ｍ 维输入、Ｎ 维

输出的系统ꎬ设训练样本为{(ｘｉꎬ ｙｉ) }ꎬ ｉ ＝ １ꎬ２ꎬ
􀆺ꎬＬꎬ其中 ｘｉ∈ＲＭꎬｙｉ∈ＲＮꎬＬ 为样本个数ꎬ构造输

入与输出之间的回归函数ꎬ其表达式为

ｆ(ｘｉ) ＝
ｆ１(ｘｉ)

⋮
ｆＮ(ｘｉ)

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
＝

(ｗ１ꎬφ(ｘｉ)) ＋ ｂ１

⋮
(ｗＮꎬφ(ｘｉ)) ＋ ｂＮ

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
＝

(Ｗꎬφ(ｘｉ)) ＋ Ｂ . (１)
式中:Ｗ ＝ (ｗ１ꎬｗ２ꎬ􀆺ꎬｗＮ)ꎻＢ ＝ (ｂ１ꎬｂ２ꎬ􀆺ꎬｂＮ)ꎻ
φ(􀅰)是原始空间到高维空间的非线性映射. 结合

ＳＶＲ 理论ꎬ通过偏导求极值以及迭代法可以得到

ＷꎬＢ. 具体求解算法参考文献[７] .
１􀆰 ２　 合成核函数

合成核函数是基于单核函数理论发展起来的

一类构造更灵活、性能更强的基于核的学习模型ꎬ
其最主要的优点是避免了主观选择核函数不当对

于学习能力的影响. 采用组合的方式ꎬ充分地利用

了不同核函数或者同一核函数不同参数下的优

点ꎬ提高了核学习的能力[８] . 本文选择式(２)所示

的合成核函数ꎬ该核函数是由径向基核函数和多

项式核函数加权混合而成ꎬ它的优点在于既具有

全局核函数泛化性能强的特点ꎬ又具有局部核函

数学习能力强的优点ꎬ这样就避免了因数据距离

不同影响核函数的值ꎬ使其学习能力和推广能力

均能满足实际需求.
Ｋ ＝ ｒＫ１ ＋ (１ － ｒ)Ｋ２ꎬ

Ｋ１ ＝ ｅｘｐ[ －
‖ｘｉ － ｘｊ‖２

σ２ ] ꎬ

Ｋ２ ＝ (ｘＴ
ｉ ｘｊ ＋ １) ｄ .

ü

þ

ý

ï
ïï

ï
ïï

(２)

从式(２)中ꎬ可以看出 ｒ 较小时ꎬ呈现出全局

核函数的特点ꎬ当其增大时呈现出局部核函数的

特点.
１􀆰 ３　 合成核多输出支持向量回归的参数优化

为了提高模型的回归精度ꎬ避免主观因素的

影响ꎬ本文采用文献[９]提出的空间粒子群算法

(ＳＰＳＯ)对支持向量机的参数进行优化计算.
空间粒子群优化算法是在标准粒子群算法中

引入高度这一参数ꎬ使得粒子的更新由单一的速

度决定变为速度 ｖｉｊ和高度 ｈｉｊ两个参数共同决定ꎬ
避免了算法陷入局部最优且易于粒子跳出早熟区

间. 粒子的更新公式如下:
ｖ ｉｊ

ｋ ＋ １ ＝ ωｋ ＋ １ｖｋ
ｉｊ ＋ ｃ１􀅰ｒａｎｄ􀅰(ｐｋ

ｉｊ － ｘｋ
ｉｊ) ＋

ｃ２􀅰ｒａｎｄ􀅰(ｐｋ
ｇꎬｊ － ｘｋ

ｉｊ) ꎻ (３)
ｘｋ ＋ １
ｉｊ ＝ ｘｋ

ｉｊ ＋ ｖｋ
ｉｊ ＋ ｈｋ ＋ １

ｉｊ ꎻ　 　 　 　 　 　 　 (４)

ｈｋ ＋ １
ｉｊ ＝

ｈｋ
ｉｊ ＋ ｌｊ( ｆ ｋ

ｆꎬｉ － ｐｋ
ｇ) / ( ｆ ｋ

ａｖ － ｐｋ
ｇ) ꎬ

ｈｋ
ｉｊ .

{ (５)

式中:ｉ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｍ(ｍ 为粒子数量)ꎻｊ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＮ
(Ｎ 为未知量的数目)ꎻｃ１ꎬｃ２ 是学习因子ꎻｒａｎｄ 为

０ 到 １ 的随机数ꎻｐｋ
ｉｊ为粒子 ｉ 对应第 ｊ 个变量在第

ｋ 次迭代时个体的最优位置ꎻｐｋ
ｇꎬｊ为所有粒子对应

第 ｊ 个变量在第 ｋ 次时全体的最优位置ꎻｆ ｋ
ｆꎬｉ为第 ｉ

个粒子在第 ｋ 次的适应度值ꎻｐｋ
ｇ 为所有粒子在第

ｋ 次的最优适应度值ꎻｌｊ 为变量 ｊ 可行域的长度ꎻ
ｆ ｋ

ａｖ为所有粒子在第 ｋ 次的平均适应度值. 本文采

用非线性递减法更新 ωｋ:

ωｋ ＝ [１ ＋ ｅｘｐ(( ｌｎ １􀆰 ５ ＋ ｌｎ １９)ｋ
ｋｍ

) － ｌｎ １９] － １ .

(６)
式中:ｋ 为当前迭代次数ꎻｋｍ 为最大迭代次数.

采用空间粒子群算法优化合成核多输出支持

向量机的主要步骤如下:
１) 初始化. 初始化 ＳＶＲ 的惩罚系数、不敏感

系数和合成核参数的范围ꎬ以及 ＳＰＳＯ 的相关参

数:粒子数目ꎬ维数ꎬ学习因子ꎬ最大迭代次数.
２) 确定适应度函数. 文中选择回归误差平方

和 ＭＳＥ 作为适应度函数:

ＭＳＥ ＝ ∑
Ｌ

ｉ ＝１
∑
Ｎ

ｊ ＝１
(ｙｉｊ － ｙ^ｉｊ) ２ . (７)

３) 计算并比较适应度ꎬ同时记录各粒子的最

佳位置和全局最佳位置.
４) 按照式(３) ~ 式(５)更新粒子的速度 ｖｉｊ、

位置 ｘｉｊ和高度 ｈｉｊ .
５) 判断终止条件ꎬ满足条件则输出结果ꎬ否

则转向步骤 ３) .
用空间粒子群优化算法对合成核多输出支持

向量机模型的参数进行优化ꎬ相当于把多输出支
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持向量机和合成核函数嵌入到了空间粒子群优化

算法的适应度值计算当中ꎬ因此可以提高最终模

型的精度.

２　 ＰＭＤ 数学模型的建立及求解

图 １ 所示为盘式永磁驱动器主体部分的结构

示意图ꎬ主要包括导体转子部分和永磁转子部分ꎬ
可以参考文献[１] . 根据实际的工程需要ꎬ并结合

众多永磁驱动器方面的研究成果ꎬ文中选择永磁

驱动器主体结构中的铜盘厚度(Ｒ１)、永磁体厚度

(Ｒ２)、永磁体长度(Ｒ３ )、永磁体宽度(Ｒ４ )、永磁

体个数(Ｒ５)作为优化设计的结构参数ꎬ这些参数

的取值范围在表 １ 中给出ꎻ同时选择其质量

(Ｐ１)、涡流损耗(Ｐ２)和输出转矩(Ｐ３)作为优化

的性能指标.
２􀆰 １　 实验法获取建模数据

建立永磁驱动器的三维有限元仿真模型ꎬ如
图 ２ 所示. 为保证分析的准确性ꎬ永磁驱动器的模

型按实际尺寸 １∶ １ 建模. 模型参数的设置见表 １ꎬ
其中 Ｒ１ꎬＲ２ꎬＲ３ꎬＲ４ 和 Ｒ５ 是需要求取的参数ꎬ根据

实际需要给出了其相应的取值范围.

图 １　 永磁驱动器主体部分的结构示意图
Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｍａｉｎ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｐｅｒｍａｎｅｎｔ ｍａｇｎｅｔｉｃ ｄｒｉｖｅ

图 ２　 永磁驱动器的三维有限元模型
Ｆｉｇ􀆰 ２　 ３Ｄ ｆｉｎｉｔｅ ｅｌｅｍｅｎｔ ｍｏｄｅｌ ｏｆ ＰＭＤ

(ａ)—整体部分ꎻ (ｂ)—永磁体盘.
表 １　 永磁驱动器主要结构参数

Ｔａｂｌｅ １　 Ｍａｉｎ ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ＰＭＤ

导体材料
永磁材料
软磁材料
钢盘厚度

钢盘内半径
钢盘外半径
铜电阻率

永磁体相对磁导率

黄铜 Ｈ６２
钕铁硼 Ｎ３８Ｈ

４５ 号钢
１０ ｍｍ
９０ ｍｍ
１４０ ｍｍ

１􀆰 ７５ × １０ － ８Ω􀅰ｍ
１􀆰 ０５

永磁体矫顽力
铜盘厚度 Ｒ１

永磁体厚度 Ｒ２

永磁体长度 Ｒ３

永磁体宽度 Ｒ４

永磁体数量 Ｒ５

８７ ５００ Ａ / ｍ
[８ꎬ １２] ｍｍ
[１０ꎬ ３０] ｍｍ
[２５ꎬ ５０] ｍｍ
[１０ꎬ ３０] ｍｍ

[１４ꎬ ２４]

　 　 利用最优拉丁超立方实验(ＯＬＨＤ)获得优化

结构参数取值范围内的 ５０ 组实验数据组合ꎬ通过

建立上述三维有限元仿真模型获得对应参数组合

的 ３ 个性能指标值. ＯＬＨＤ 属于一种空间填充实

验ꎬ是标准拉丁超立方实验(ＬＨＤ)的改进ꎬ其优

点是空间取样更加均匀ꎬ避免重复取样ꎬ文中采用

基于最大最小距离标准的最优拉丁超立方实验

方法[１０] .
２􀆰 ２　 合成核多输出支持向量回归模型建立

１) 对样本数据预处理. 为了避免因样本数据

中 ５ 个结构参数和 ３ 个性能指标的量纲不同对建

模的影响ꎬ采用如下映射对建模数据归一化处理.

ｘ′ ＝
ｘ － ｘｍｉｎ

ｘｍａｘ － ｘｍｉｎ
. (８)

式中 ｘｍｉｎ和 ｘｍａｘ为该组数据中的最大值和最小值.

２) 利用归一化的样本数据ꎬ采用粒子群优化

的合成核多输出支持向量回归算法建立结构参数

(Ｒ１ꎬＲ２ꎬＲ３ꎬＲ４ 和 Ｒ５)与输出性能指标(Ｐ１ꎬＰ２ 和

Ｐ３)之间的回归函数 ｆ(ｘ) ＝ { ｆ１ꎬ ｆ２ꎬ ｆ３} .
３) 评价模型的精度. 采用 Ｒ２ 判断系数以及

相对误差 ε 评估模型精度ꎬ其计算公式分别为

Ｒ２ ＝１ －
∑

Ｌ

ｉ ＝１
[ ｙ^( ｉ) － ｙ( ｉ)] ２

∑
Ｌ

ｉ ＝１
[ｙ( ｉ) － 􀭰ｙ( ｉ)] ２

ꎬ (９)

ε＝１００ ×
( １
Ｌ∑

Ｌ

ｉ ＝１
[ ｙ^( ｉ) － ｙ( ｉ)] ２)

１
２

１
Ｌ∑

Ｌ

ｉ ＝１
[ｙ( ｉ)] ２( )

１
２

. (１０)

式中:ｙ 为样本值ꎻ􀭰ｙ为样本平均值ꎻｙ^为模型预测值.
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２􀆰 ３　 多目标的模糊化求解

为了对多目标问题进行求解ꎬ本文引入了模

糊理论ꎬ通过建立 ３ 个性能指标的降半直线型隶

属度函数ꎬ如式(１１)所示ꎬ将多目标优化求解问

题转化为单目标满意度最优问题.

η( ｆｉ) ＝

１ꎬ ｆｉ≤ ｆ∗ｉ ꎻ

( ｆ∗ｉ ＋ δｉ － ｆｉ) / δｉꎬ ｆ∗ｉ < ｆｉ≤ｆ∗ｉ ＋ δｉꎻ

０ꎬ ｆｉ > ｆ∗ｉ ＋ δｉ .

ì

î

í

ï
ï

ïï

(１１)

式中:ｆｉ 为第 ｉ 个性能指标值ꎻｆ∗ｉ 为第 ｉ 个性能指

标的理想值ꎻδｉ 为设计人员可以接受的第 ｉ 个性

能指标增量.
永磁驱动器设计的目标是使其在质量和涡流

损耗尽可能小的情况下ꎬ输出转矩最大ꎬ将这 ３ 个

性能指标转化为隶属度值ꎬ构造用其表示的满意

度函数ꎬ如式(１２)所示.
η ＝ｍｉｎ{η( ｆ１)ꎬη( ｆ２)ꎬη(１ / ｆ３)} . (１２)

建立最终的优化数学模型ꎬ如式(１３)所示.
考虑到前述空间粒子群优化算法的诸多优点ꎬ仍
然采用该算法对式(１３)求解ꎬ关键步骤是确定式

(１１)中的 ｆ∗ｉ 和 δｉꎬ这里采取如下方法:在规定的

结构参数范围内ꎬ应用 ＳＰＳＯ 算法分别对单一性

能目标进行优化求解ꎬ得到单一性能的最优值

(质量的最小值ꎬ涡流损耗的最小值ꎬ输出转矩倒

数的最小值)ꎬ将其记录为 ｆ∗ｉ ꎬ同时计算该式的另

外两个性能指标值 ｆ∗ｉｊ (ｉ≠ｊ)ꎬ通过式(１４)得到 δｉ .
　 　 　 ｍａｘη ꎻ
ｓ. ｔ. 　 ｆ１ ＋ δ１η≤ｆ１ ＋ δ１ꎬ
　 　 　 ｆ２ ＋ δ２η≤ｆ２ ＋ δ２ꎬ
　 　 　 ｆ３ － δ３η≥ｆ３ － δ３ꎬ
　 　 　 ０≤η≤１８ꎬ ８≤Ｒ１≤１２ ꎬ
　 　 １０≤Ｒ２≤３０ꎬ ２５≤Ｒ３≤５０ ꎬ
　 　 １０≤Ｒ４≤３０ꎬ １４≤Ｒ５≤２４ .

ü

þ

ý

ï
ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ïï

(１３)

　 　 δｉ ＝ λ[ｍａｘ( ｆ∗ｉｊ ) － ｆ∗ｉ ] ꎬ０ < λ≤１ꎬｉ≠ｊ . (１４)
式(１４)中 λ 体现了各指标的伸缩情况ꎬ通过改

变 λ 值ꎬ决策人员可以实现不同的性能指标的要求.

３　 仿真分析与验证

在算法的应用过程中ꎬ主要参数值如表 ２ 所

示ꎬ包括人为设置和通过优化算法计算得到. 最终

得到永磁驱动器设计的结构参数ꎬ如表 ３ 所示. 为
了适应工程要求ꎬ需要对参数进行修正.

模型的精度关系到优化结果的准确性ꎬ为了

验证回归模型的准确性ꎬ在结构参数的可行域内ꎬ
随机组合不同的 ３０ 组参数ꎬ按照前述方法建立三

维有限元仿真模型ꎬ并计算出此时的 ３ 个性能指

标ꎬ然后分别采用式(９)和式(１０)计算误差指标ꎬ
结果如表 ４ 所示. 由误差指标值可以看出ꎬ该模型

较为精确ꎬ可以进行后续操作.

表 ２　 算法参数设置
Ｔａｂｌｅ ２　 Ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｓｅｔｔｉｎｇｓ ｏｆ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

参数 数值 参数 数值

粒子种群数目 ４０ 惩罚系数 ５００

学习因子 １􀆰 ５ 不敏感系数 ０􀆰 ００５

最大迭代次数 １００ 核参数 ρ ０􀆰 ８１２ ６５１

核参数 ｄ ９􀆰 ７６４ ３ 核参数 σ ３４６􀆰 ７８６ ３

表 ３　 优化结果
Ｔａｂｌｅ ３　 Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

结构参数 Ｒ１ / ｍｍ Ｒ２ / ｍｍ Ｒ３ / ｍｍ Ｒ４ / ｍｍ Ｒ５

优化结果 ９􀆰 ９１ １８􀆰 ２５ ３２􀆰 １７ ２４􀆰 ８９ １８

修正结果 １０ １８ ３２ ２５ １８

表 ４　 误差指标结果
Ｔａｂｌｅ ４　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｅｒｒｏｒ ｉｎｄｅｘｅｓ

误差指标 质 量 输出转矩 涡流损耗

Ｒ２ ０􀆰 ９３ ０􀆰 ８９ ０􀆰 ８５

ε / ％ １􀆰 ２５ ２􀆰 ３６ ３􀆰 １４

　 　 按照表 １ 和表 ３ 中的结构参数建立永磁驱动

器的三维有限元仿真模型. 分别对该模型中铜盘

的涡流特性以及磁场分布情况进行分析ꎬ以此来

判断该结构的合理性.
铜盘中的涡流效应对永磁驱动器有两方面的

影响ꎬ一方面是产生磁场ꎬ另一方面是功率损耗的

主要形式. 图 ３ 是铜盘中涡流密度的分布ꎬ从图中

可以看出ꎬ涡流主要分布在铜盘表面ꎬ集肤效应明

显ꎬ形成了 １８ 个回路ꎬ回路中径向路径的涡流密

度更高ꎬ相邻回路的电流方向截然相反. 这样的涡

流分布将会有助于永磁驱动器的散热ꎬ避免因温

度过高导致铜盘损坏ꎻ另一方面也增强了传递的

扭矩.
图 ４ 为铜盘内磁通密度的周向分布ꎬ为了分

析方便ꎬ仅研究铜盘平均半径处的磁通密度. 对比

图 ４ａ 和 ４ｂ 可以发现ꎬ动态时铜盘中的磁通密度

得到了有效提高ꎬ磁通密度沿周向路径的分布更

加规范ꎬ呈正弦化ꎬ表明了该结构的合理性.
为了验证优化结果的准确性ꎬ按照表 ２ 和表

３ 的结构参数制造样机并进行测试. 利用扭矩 /转
速仪记录不同实验条件下永磁调速器的输出转速
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及转矩ꎬ利用红外测温仪记录不同气隙长度下导

体表面的温度.

图 ３　 涡流密度(Ａ / ｍｍ２)分布

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｅｄｄｙ ｃｕｒｒｅｎｔ ｄｅｎｓｉｔｙ (Ａ / ｍｍ２)
(ａ)—等值图ꎻ (ｂ)—矢量图.

图 ４　 总体磁通密度沿周向路径的分布

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｃｉｒｃｕｍｆｅｒｅｎｔｉａｌ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｏｖｅｒａｌｌ ｍａｇｎｅｔｉｃ
ｆｌｕｘ ｄｅｎｓｉｔｙ

(ａ)—静态时分布ꎻ (ｂ)—动态时分布.

　 　 表 ５ 给出了永磁驱动器样机在交流电机输出

转速为 １ ４５５ ｒ / ｍｉｎ 情况下的输出转矩、温升和效

率ꎬ以及在不同轴心偏移量情况下的转矩和效率.
可以看出ꎬ样机的最大输出转矩达到 ９６􀆰 ７ Ｎ􀅰ｍꎬ
效率达到 ９５􀆰 ５％ ꎬ最大温升也在可接受范围内.
少量的轴心偏移对样机性能影响不大ꎬ说明了该

样机结构的合理性.

表 ５　 样机测试数据
Ｔａｂｌｅ ５　 Ｔｅｓｔ ｄａｔａ ｏｆ ｐｒｏｔｏｔｙｐｅ

指　 标
气隙长度 / ｍｍ 偏移量 / ｍｍ

３ ４ ５ １ ２ ３ ４

转矩 / (Ｎ􀅰ｍ) ９６􀆰 ７ ８２􀆰 ３ ６６􀆰 １ ９４􀆰 １ ９３􀆰 ２ ９２􀆰 ４ ９１􀆰 ７
效率 / ％ ９５􀆰 ５ ８２􀆰 ８ ７１􀆰 ６ ９４􀆰 １ ９３􀆰 ５ ９２􀆰 ３ ９１􀆰 １
温升 / ℃ ７９ ７３ ６８

４　 结　 　 语

本文利用合成核多输出支持向机回归算法建

立了永磁驱动器的 ３ 个性能指标关于结构参数的

回归模型ꎬ并引入空间粒子群智能优化算法对支

持向量机的参数进行寻优ꎻ引入模糊理论将多性

能指标的优化转为单一目标———满意度的求解问

题ꎬ同时建立了优化数学模型并进行求解. 通过对

模型精度分析、ＡＮＳＹＳ 仿真以及样机测试ꎬ验证

了该优化设计方法的有效性ꎬ为永磁驱动器结构

参数的初始设计和优化提供了一种可行的方法.
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