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摘要：针对超磁致伸缩材料（GMM）的磁滞非线性，运用广义回归神经网络（GRNN）和前馈BP神经网络分别对GMM的磁滞回线进行

非线性逼近，通过网络的训练、预测，与 Jiles-Atherton（J-A）模型进行了对比，分析了两种神经网络的逼近效果，给GMM的运用起到

了很好的指导作用。其中，在GRNN神经网络中，由于所取数据有限，为了扩大样本容量，采取交叉验证方法对GRNN神经网络进行

了训练，采用循环算法找出了最佳的径向基函数扩展系数SPREAD，并对传统GRNN神经网络进行了优化。研究结果表明：优化后

的GRNN神经网络对于磁滞回线的预测精度明显高于BP神经网络。
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Abstract：Aiming at the nonlinear hysteresis curve of the giant magnetostrictive material（GMM），the generalized regression neural
network（GRNN）and feed-forward BP neural network were applied to approach it. With the training and prediction of the networks，as
well as comparing with the Jiles-Atherton（J-A）model，the approaching effect of the networks was analyzed，which guides the applying of
the GMM well. Between them，the GRNN was trained by cross-validation method in order to enlarge the sample capacity. The best radial
basis function expansion coefficient（SPREAD）was found out using circulation，and the conventional GRNN was optimized. The results
indicate that the accuracy on the hysteresis curve predicted by optimized GRNN is obviously higher than the one done by BP.
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0 引 言

由于GMM具有输出力大、机电耦合系数大、能量

密度高、响应速度快和应用频率宽等优点，使得在精

密驱动技术中，GMM的应用非常广泛。但是，由于磁

性材料的磁滞非线性，使得由GMM制成的超磁致伸

缩执行器（GMA）的输入和输出存在着一定的滞后，给

GMA的精确控制带来了一定困难。因此，怎样去拟合

磁滞环已成为各国学者研究的热点。目前，国际上通

用的磁滞模型主要有 3种：一种是基于数学的唯像模
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型，典型代表为Preisach模型；一种是基于材料内部机

理的物理模型，典型代表为 J-A模型；还有一种是基于

自由能和统计学分布理论的自由能磁滞模型。其中，

运用preisach模型时，需要测出大量的一阶折返曲线，

但是折返曲线的测量非常繁琐，对实验器材的精度要

求也比较高，工作量庞大；运用 J-A模型来反映GMM
磁滞特性时，需要辨识和调整大量的物理参数；自由

能磁滞模型兼顾了Preisach模型和 J-A模型的部分优

点，但是该模型的运算量很大，而且没有考虑涡流损

失的影响［1］。除此之外，最近几年新兴起来的还有神

经网络模型。神经网络模型中最常用的为误差逆向

传播的前馈BP网络，理论证明，BP网络可以以任何给

定的精度去拟合强非线性的连续函数或者映射关系，

不过BP算法的误差曲面上存在高频分量，而且存在

局部极小问题［2-6］。而径向基网络无论是在逼近能力、

分类能力还是在学习速度等方面均优于BP网络。李

贵存等［7］用混合径向基函数网络去拟合磁滞曲线，有

效克服了BP神经网络和径向基函数神经网络在拟合

磁滞回线各方面的缺点，效果比较理想。不过该方法

程序复杂，而且径向基函数的扩展系数采用默认值，

并不是最佳值。

在此，笔者提出一种基于径向基网络的变化形式

—广义回归神经网络（GRNN）去拟合磁滞非线性，并

对传统的GRNN神经网络进行优化，利用交叉验证方

法训练神经网络，使得训练后的样本值能够更好地预

测输出；同时，采用循环算法找出最佳的径向基函数

的扩展系数，以构建最佳的GRNN网络，并与BP网络

拟合进行对比分析。

1 GRNN神经网络非线性逼近

1.1 GRNN神经网络的理论基础

GRNN的理论基础主要是非线性回归，计算非独
立输出变量 Y 相对于独立的输入变量 X 的非线性回
归，主要是得出概率最大的 y 。设 f (x,y)为随机变量
x 和随机变量 y 的联合概率密度函数，X 为 x 的观测
值，则条件均值为［8］：

Y
∧
=E(y/X) = ∫-∞

∞
yf (X,y)dy

∫-∞
∞

f (X,y)dy
（1）

式中：X —输入，Y —输出，Y
∧
— Y 的预测输出。

如果给定样本数据 { }xi,yi

n

i = 1
，则根据 Parzen非参

数估计，就可以估算出密度函数 f
∧
(X,y)：

f
∧
(X,y) = 1

n(2π)
P + 1
2 σP + 1

∑
i = 1

n

exp[- (X -Xi)T(X -Xi)
2σ2 ]

exp[- (X - Yi)2

2σ2 ]
（2）

式中：n —样本容量；Xi ，Yi —随机变量 x 和 y 的样本

观测值；p —随机变量 x 的维数；σ —光滑因子。

如果用估算密度函数去代替 f (X,y) ，代入式（2）
中并交换积分次序，则上式变为：

Y
∧
(X) =

∑
i = 1

n

exp[- (X -Xi)T(X -Xi)
2σ2 ]∫-∞

+∞
y exp[- (Y - Yi)2

2σ2 ]dy

∑
i = 1

n

exp[- (X -Xi)T(X -Xi)
2σ2 ]∫-∞

+∞
exp[- (Y - Yi)2

2σ2 ]dy

（3）
样本 Xi 与 X 之间Euclid距离平方的指数即为相

应的观测值Yi 的权重因子，估计值 Y
∧
(X)为所有的Yi 的

加权平均。当光滑因子 σ 比较大的时候，估计值 Y
∧
(X)

近似为所有样本值的均值；当 σ 趋向于0时，Y
∧
(X)近似

为训练样本，这时，如果被预测点包含在训练样本中，

则预测值会和样本中的值非常接近，如果被预测点不

包含在训练样本中，则预测误差可能会比较大。只有

当 σ 取值适中时，所有的训练样本才都被考虑进去。

当用GRNN网络拟合磁场强度和GMM应变曲线

时，以磁场强度作为自变量，则GMM的应变 ε 关于磁

场强度 H 的预测输出为：

ε
∧
(H) =

∑
i

n

exp[- (H -Hi)T(H -Hi)
2σ2 ]∫-∞

+∞
ε exp[- (ε - εi)2

2σ2 ]dε

∑
i

n

exp[- (H -Hi)T(H -Hi)
2σ2 ]∫-∞

+∞
exp[- (ε - εi)2

2σ2 ]dε

（4）
利用该公式，根据输入磁场强度样本 H ，便能得

到GMM应变 ε 的预期输出。

1.2 基于GRNN神经网络的磁滞曲线拟合

GRNN为 3层神经网络，第 2层为径向基隐层，输

出层为一个特殊的线形层。其结构如图1所示。

其中：

a1
i = radbas( W11 -P b1

i) （5）
a2 = purelin(n2) （6）

式中：P —输入，W —权重，b1 —阈值，R —输入向量

元素的数目，Q —输入目标样本数目。

在GRNN神经网络中，阈值 b1 =0.832 6/SPREAD，

第1层神经元的网络输入即为加权输入与相应阈值的

图1 GRNN网络结构
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乘积，然后通过式（5）计算就可以得到第1层神经元的

网络输出。从上面计算阈值的公式中，可以看出径向

基函数的扩展系数 SPREAD值对网络的阈值有很大

影响，而阈值对网络的性能又有很大影响。通常情况

下GRNN网络中SPREAD值的选用原则为使得第1层
输入向量与神经元权值向量之间的距离为0.5，该距离

可以通过Mtalab中 dist函数计算得到，默认值为 1.0。
不过1.0只是一个经验值，在该SPREAD值下，网络的

预测误差未必最小。为了提高网络的预测精度，设置

合理的SPREAD值是关键。同时，由于所取的训练数

据较少，为了扩大样本容量，笔者采用交叉验证方法

来训练 GRNN神经网络，并用循环方法找出最佳的

SPREAD值和输入、输出，在该条件下构建最佳GRNN
神经网络。为了便于观察神经网络的预测效果，本研

究将网络预测的曲线与 J-A模型仿真曲线进行了对

比。对比所用的 J-A模型曲线来自于Calkins和Smith
所建［9-11］，该模型的工作条件为：偏置磁场为 0 kA/m，

频率为1 Hz，负载等效刚度系数 Kl 为 5.67 × 105 N/m。

由于神经网络只能逼近任意单值映射函数，而磁

滞曲线是非线性多值映射关系，本研究中将磁滞曲线

分为外加磁场强度增加阶段和磁场强度减小阶段两

部分，分别用神经网络去逼近，再把两部分合在一

起。为了便于分析BP网络和GRNN网络的拟合效果，

笔者分别用BP网络和GRNN网络去拟合磁滞曲线。

实验方案设计如下：从Calkins实验曲线上磁场强

度增加的那一部分随机的取得 47组数据作为网络的

训练数据，随机的取得 46组数据作为网络的预测数

据。从实验曲线上磁场强度减小的那一部分随机的

取得 47组数据作为训练数据，再随机地取 47组数据

作为预测数据。采用Matlab中 crossvalind函数来交叉

验证训练神经网络，SPREAD最佳值从0.1~2之间循环

求解，可得最佳SPREAD值为0.1。
程序工作流程图如图2所示。

图2 程序工作流程图

在此扩展系数下的网络预测如图3~图6所示。

从图 3~6中可以看出，相对于 J-A模型理论曲线

来说，GRNN神经网络的预测输出曲线和实验的实际

输出曲线还是比较接近的，磁场强度增加阶段的网络

预测误差最大为-1.38×10-5，下降阶段的网络预测误差

图3 磁场强度增加阶段GRNN神经网络预测输出

图4 磁场强度增加阶段GRNN神经网络预测误差

图5 磁场强度减小阶段GRNN神经网络预测输出

图6 磁场强度减小阶段GRNN神经网络预测误差

机 电 工 程 第30卷·· 118



最大为-2.39×10-5，这个精度还是比较高的，在实际工

程应用中，可以将 GRNN神经网络的预测输出用作

GMM的期望输出。

2 BP神经网络非线性逼近

2.1 BP网络算法理论基础

假设一个含有隐含层的3层BP神经网络，输入层

节点为 xi ，隐层节点为 yj ，输出节点为 zl ，θ 为阈值函

数，f 为输入和输出之间的传递函数，输入节点与隐

层节点间的网络权值为 wji ，隐层节点与输出节点间

的网络权值为 vlj ，输出节点的期望值为 tl ，则模型的

计算公式为：

yi = f (∑
i

wji xi - θj) = f (netj) （7）
其中：

netj =∑
i

wji xi - θj （8）
输出节点的输出为：

zl = f (∑
j

vlj yj - θl) = f (netl) （9）
其中：

netj =∑
j

vlj yj - θl （10）
输出节点的误差为：

E = 1
2∑l

(tl - zl)2 = 1
2∑l

(tl - f (∑
j

vij - θl))2 =

1
2∑l

(tl - f (∑
j

vlj f (∑
i

wji xi - θj) - θl))2
（11）

假设输入为磁场强度 H ，输出为GMM应变 ε ，则

式（7）可变为：

εi = f (∑
i

wjiHi - θj) = f (netj) （12）
其中：

netj =∑
i

wjiHi - θj （13）
式（11）变为：

E = 1
2∑l

(tl - f (∑
j

vlj f (∑
i

wjiHi - θj) - θl))2 （14）
2.2 BP神经网络磁滞曲线拟合

在该部分，笔者同样将磁滞曲线分为磁场强度

增加阶段和磁场强度减小阶段两部分，网络所用训

练数据、测试数据与 1.2节相同，网络的隐含层节点

个数为5，输出层节点个数为1，网络的输出如图7~图
10所示。

从图 7~10中可以看出，BP神经网络的预测输出

和实验实际输出相比，还是存在一定误差的，磁场强

度增加阶段的最大网络预测误差为-7.18×10-5，磁场强

度减小阶段网络的最大预测误差为-5.83×10-5，预测精

度比GRNN神经网络略差。不过和 J-A模型仿真曲线

相比，BP神经网络的预测输出还是更接近于实验曲

线，因此，在精度要求不是非常高的场合，可以用BP
神经网络的预测输出来代替GMM的期望输出。

图7 磁场强度增加阶段BP网络预测输出

图8 磁场强度增加阶段BP网络预测误差

图9 磁场强度减小阶段BP网络预测输出

图10 磁场强度减小阶段BP网络预测误差
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3 GRNN和 BP神经网络的对比分析

为了便于观察最佳扩展系数下的GRNN神经网

络和BP神经网络的预测效果，本研究对GRNN和BP
网络进行预测对比分析，结果如图11所示。

图11 GRNN和BP神经网络预测对比分析

从图11中可以看出，总体上来讲GRNN神经网络

和BP神经网络的预测效果还是令人满意的，和 J-A模

型理论曲线相比，两种网络的预测都更接近于试验曲

线。不过在磁场强度比较大的部分，BP神经网络的预

测还存在较大误差。

为了更好地区别BP神经网络和优化后的GRNN
神经网络间的拟合能力，这里再给出另一张Calkins试
验曲线的拟合图，如图12、图13所示。

从图 12、图 13中可以看出，优化后的GRNN神经

网络的预测能力明显好于BP神经网络。

4 结束语

本研究用优化的广义回归神经网络GRNN和前

馈神经网络BP分别对GMM的磁滞曲线进行了非线性

拟合，并对两种拟合方法进行了对比，从对比中可以

看出，两种网络的预测都取得了令人满意的效果。另

外，采用循环算法求解 SPREAD值的GRNN神经网络

精度要略高些，不管是在加磁阶段，还是在退磁阶段，

GRNN神经网络的预测误差都要低于BP神经网络，该

研究可以为GMM的广泛应用提供很好的指导。

不过，GRNN神经网络的光滑性能（内退和外插能

力）略差，因此，笔者将在未来的研究中，继续探索怎

样更进一步优化和改进GRNN神经网络。

图12 BP神经网络预测输出

图13 GRNN神经网络预测输出
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