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超磁致伸缩执行器磁滞模型的参数辨识
唐宏波，朱玉川

（南京航空航天大学 机电学院，江苏 南京２１００１６）

　　摘　要：准确辨识磁滞模型参数是保证超磁致伸缩执行器位移控制精度的关键，而单一算法难以实现对超磁
致非线性模型参数的精确辨识。该文提出了一种新型混合优化策略，即改进的遗传退火算法，并将其应用于对超
磁致伸缩执行器位移磁滞模型参数的辨识。该算法兼顾了遗传算法和模拟退火算法的优点，同时还引入了机器学
习原理，将模拟退火算法作为遗传算法中的种群变异算子，并将模拟退火算法中的抽样过程与遗传算法相结合。
此算法不仅充分发挥了遗传算法并行搜索能力强的特点，且增强和改进了遗传算法的进化能力，同时提高了系统
的收敛性和收敛速度，避免最优解的丢失。通过仿真和试验研究表明，该算法相对于遗传算法有更高的精度，可有
效精确辨识超磁致伸缩执行器磁滞模型的参数。
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０　引言
以稀土超磁致伸缩材料（ＧＭＭ）为核心部件的

超磁致伸缩执行器（ＧＭＡ）具有体积小，性能稳定，
承载能力大，能量转换效率高和响应速度快等优
点［１］，在微机电系统组装、超精密加工、流体机械等
领域中具有广泛的应用前景。但由于 ＧＭＭ 存在
磁滞非线性，因此ＧＭＡ的输入电流与输出位移间

也呈现出磁滞非线性，这将严重影响ＧＭＡ的实际
应用。
目前，对于ＧＭＭ 的建模方法简要概括为以下

两种：

１）数学建模。Ｐｒｅｉｓａｃｈ模型［２］为典型代表。
该建模方法的应用避免了执行器非线性模型的物理

参数。如 Ｔａｎ等基于经典Ｐｒｅｉｓａｃｈ模型建立了线
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性系统的动态磁滞非线性模型，该模型具有较强的
预测磁滞非线性能力，但不能适应控制条件的变化。

２）物理模型，即Ｊｉｌｅｓ－Ａｔｈｅｒｔｏｎ模型（简称为Ｊ－
Ａ模型）［３］。Ｊ－Ａ模型是基于铁磁材料畴壁理论建
立的磁化强度模型，该模型揭示了磁化过程机理，不
仅能分析由应力引起的磁机械效果，且能分析磁化
强度与磁致伸缩的耦合作用。但由于Ｊ－Ａ模型中的
参数相互耦合，这就给实际应用中带来了很大的困
难。Ｊｉｌｅｓ等［４］利用磁滞回线的５个特殊点推导出
参数的５个隐式方程，并使用连续迭代法对参数进
行了粗略的估计和优化，但在进行连续迭代计算可
能会导致不收敛且对实验测试的精度依赖性大；

Ａｌｍｅｉｄａ等采用遗传算法对超磁致执行器磁滞静态
模型中的参数进行了联合辨识仿真研究，其结果中
一些参数的误差可高达１８％；Ｄｉｅｔｅｒ　Ｌｅｄｅｒｅｒ等［５］

利用模拟退火算法对模型的５个参数进行了辨识，
但由于其辨识过程相对独立，没有考虑参数耦合的
影响；总之，这些辨识算法都存在一些局限，辨识参
数难以得到参数的真实值。
本文在遗传算法的基础上提出一种改进的遗传

退火算法（ＭＧＡＳＡ），并用此算法对基于Ｊ－Ａ模型
的ＧＭＡ磁滞模型进行参数辨识，且与遗传算法作
了比较，最后将两种算法的辨识结果、预测结果分别
与试验的实测结果进行对比，并给出了相关结论和
评价。

１　ＧＭＡ的磁滞非线性模型
在Ｊ－Ａ铁磁磁化理论模型中，Ｊｉｌｅｓ同时考虑可

逆磁化和不可逆磁化过程，得

Ｈｅ＝Ｈ＋珘αＭ

Ｍａｎ＝Ｍｓ ｃｏｔｈ
Ｈｅ（ ）ａ －ａＨ［ ］

ｅ

Ｍｒｅｖ＝ｃ（Ｍａｎ－Ｍｉｒｒ）

Ｍ＝Ｍｉｒｒ＋Ｍｒｅｖ
ｄ　Ｍｉｒｒ
ｄ　Ｈ ＝

Ｍａｎ－Ｍｉｒｒ
δｋ－珘α（Ｍａｎ－Ｍｉｒｒ

烅

烄

烆 ）

（１）

式中：Ｈｅ为磁性材的有效磁场；Ｍａｎ为无磁滞磁化
强度；Ｍｉｒｒ为不可逆磁化强度；Ｍｒｅｖ为可逆磁化强度；

Ｍ 为总磁化强度；Ｈ＝ｎＩ为外加磁场；ｎ为单位长
度激励线圈的匝数；δ＝ｓｉｇｎ（Ｈ′），Ｈ′为Ｈ 的倒数；

珘α、ａ、ｋ、ｃ、Ｍｓ分别为畴壁相互作用系数、无磁滞磁化
强度形状系数、不可逆损耗系数、可逆系数及饱和磁
化强度。

在一定磁场作用下，各向同性材料基于磁化强
度的二次磁致伸缩系数λ及 ＧＭＭ 棒伸长量 ΔＬ
为［６］

λ＝γＭ２

ΔＬ＝λ｛ Ｌ
（２）

式中：λ为磁致伸缩二阶系数；Ｌ为ＧＭＭ 棒的初始
长度。在此模型中，需辨识的参数共有６个，即θ＝
（珘α　ａ　ｃ　ｋ　Ｍｓ　γ）。

２　磁滞模型的参数辨识
遗传算法［７］是一种高度并行、随机和自适应的

优化算法，已广泛应用于机器学习、控制、优化等领
域。但对于基本的遗传算法而言，在实际应用时，会
出现早熟收敛和收敛性能差等缺点。模拟退火算
法［８］是在某一初温下，伴随温度参数不断下降，结合
概率突跳特性在解空间中随机寻找目标函数的全局

最优解。但对于基本的模拟退火算法而言，在实际
应用中，当问题规模增大时，返回一个高质量的近似
解的时间花费将难以承受。
为了避免基本遗传算法和基本模拟退火算法的

缺点，综合二者的优点，本文提出一种新的混合优化
辨识算法，即改进的遗传退火算法（ＭＧＡＳＡ）［８－１０］。
此算法不仅对基本遗传算法和基本模拟退火算法进

行了算法思想的融合，还引入了机器学习原理，将模
拟退火算法作为遗传算法中的种群变异算子，并将
模拟退火算法中的 Ｍｅｔｒｏｐｏｌｉｓ抽样过程与遗传算
法相结合，不仅充分发挥了遗传算法并行搜索能力
强的特点，且增强和改进了遗传算法的进化能力；另
外，利用机器学习原理来指导种群的建立，使优化过
程在很短时间内获得最优解，提高了系统的收敛性
能和收敛速度，避免了最优解的丢失。

２．１　模型参数辨识原理
一般常用的目标函数都是基于最小二乘原理建

立的，本文建立的目标函数为

Ｅ（θ）＝ １Ｑ∑
Ｑ

ｋ＝１

［ｙ（ｋ）－ｙ^（ｋ，θ）］２ （３）

且参数向量满足约束条件为

ｄｉ≤θｉ≤ｂｉ　　ｉ＝１，２，…，６ （４）
式中：ｋ为第ｋ个采样时刻；Ｑ为总采样次数；ｙ（ｋ）
为测量位移值；^ｙ（ｋ，θ）为模型的计算位移值；θｉ 为θ
的第ｉ个参数；ｄｉ，ｂｉ分别为θｉ的下、上限。ＧＭＡ基
于Ｊ－Ａ模型的磁滞非线性模型参数辨识原理如图１
所示。
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图１　ＧＭＡ模型参数辨识原理

２．２　辨识算法流程图

ＭＧＡＳＡ算法综合了遗传算法的全局并行搜索
能力强和模拟退火算法局部串行搜索能力强大的特

点，采用并、串行相结合的结构。外层在模拟退火算
法产生的各个温度下进行遗传算法的操作，内层对
种群进行搜索，初始解来源于遗传算法中的进化，模
拟退火算法经 Ｍｅｔｒｏｐｏｌｉｓ抽样过程得到的解又成
为遗传算法中进行下一步进化时的初始种群；同时
由于知识库的建立和机器学习原理，使在每一次优
化过程中都会把最优参数和种群记录到知识库中，
方便在下一次生成种群时可直接调用取得最优参数

时相应的种群作为部分种群，参数辨识的具体流程
如图２所示。

图２　辨识算法流程图

３　辨识结果与试验验证
３．１　模型参数辨识的试验台搭建
为获得辨识模型所需的磁滞输入、输出数据，

构建ＧＭＡ试验台如图３所示。

图３　ＧＭＡ试验平台

３．２　数值仿真
在仿真中，首先利用图３的试验装置，产生频率

５０Ｈｚ、幅值１．５Ａ的输入电流，并用位移传感器采
集执行器的输出位移，通过示波器显示并采集输入、
输出样本数据Ｉ（ｋ）和ｙ（ｋ），样本长度Ｑ＝１　０００。
已知控制线圈匝数ｎ＝１　２００，ＧＭＭ 棒长Ｌ＝
８０ｍｍ，遗传算法中种群规模ｑ＝１５０，交叉概率
Ｐｃ＝０．８，变异概率Ｐｍ＝０．２，最大迭代次数 Ｎ＝
５００；ＭＧＡＳＡ算法中ｑ＝１５０，Ｐｃ＝０．８，Ｐｍ＝０．２，
Ｎ＝５００，初温ｔ＝１００ｓ，退温速率ｖ＝０．９８ｍ／ｓ，在
每一温度下迭代的次数Ｙ＝１００。
为了检测遗传算法和 ＭＧＡＳＡ算法参数辨识

的性能，分别用不同的辨识算法对参数进行３次辨
识 ，结果如图４所示。结果表明，在３次辨识过程

图４　两种算法参数辨识进化过程

　第５期 唐宏波等：超磁致伸缩执行器磁滞模型的参数辨识 ８６５　



中，遗传算法在运算目标函数值时，会出现早熟和停
滞现象，易陷入局部最小值，致使每次辨识结果不
同；同时，由于问题规模的增大，其求解花费时间也
很长。与之相比，ＭＧＡＳＡ算法具有很好的稳定性
和收敛能力，３次辨识结果基本相同，同时由于采用
了 Ｍｅｔｒｏｐｏｌｉｓ抽样与遗传算法相混合的方法，使在
辨识过程中能跳出局部极小，快速的向全局极小值
收敛，从而得到全局最优值；最后，由于引入机器学
习原理和知识库，在很大程度上节约了计算时间，提
高了得到最优解的概率。

３．３　辨识结果
利用图３产生输入电流Ｉ＝ｓｉｎ（１０πｔ），并用位

移传感器采集ＧＭＡ的输出位移，通过示波器显示
并采集输入、输出样本数据Ｉ（ｋ）和ｙ（ｋ），样本长

Ｚ＝１　０００。
运行遗传算法和 ＭＧＡＳＡ算法，辨识结果如表

１所示。辨识结果与预测结果位移－电流关系曲线
如图５所示。由表１可看出，两种辨识算法结果相
差较大；由图５可看出，ＭＧＡＳＡ算法可很好地拟合
出ＧＭＡ输入、输出滞回曲线而遗传算法误差相对
较大。

表１　两种辨识算法辨识结果

参数 取值范围 遗传算法 ＭＧＡＳＡ算法
珘α／１０３ ［－０．０１，０．０１］ ６．７８１　 ６．２３１
ａ／１０３ ［３，１０］ ３．４１２　 ６．７２８
ｃ ［０，０．３］ ０．２１４　 ０．１２８

ｋ／１０３ ［１，６］ １．８１７　 ２．６４０
Ｍｓ／（１０５　Ａ／ｍ） ［６，８］ ８．５６６　 ７．９１３

γ／１０－１５ ［０，６］ ２．０７８　 ２．４７７

图５　辨识结果与测量结果比较

３．４　试验验证
为了验证在任意变化趋势的电流输入控制下利

用辨识参数计算ＧＭＡ输出位移变化的准确性，本
文又在相同控制条件下，改变输入电流幅值对

ＧＭＡ输出位移作了预测，电流幅值依次取０．６Ａ、

０．８Ａ和１．２Ａ，同时与实验结果作对比，其结果如
图６所示。由图６可知，遗传算法在计算结果上与
实验测量结果误差较大，不能准确反映ＧＭＡ的位
移变化；相反，ＭＧＡＳＡ算法的计算结果与测量结果
相吻合，能较好的反映实际位移变化；可见，采用

ＭＧＡＳＡ算法辨识出的参数能在一定程度上反映参
数的真实值，在实际位移值计算时可直接使用。

图６　验证数据下模型预测输出与实测输出

４　结束语
本文在基于传统遗传算法基础上结合模拟退火

算法提出了一种改进的遗传退火算法，利用该算法
和传统遗传算法对超磁致伸缩执行器位移模型参数

进行联合仿真辨识。通过与遗传算法辨识结果比较
可得该算法具有很好的稳定性，可有效的节约运算
时间，同时，还克服了遗传算法的早熟、提前收敛等
缺点，具有极强的全局寻优能力和收敛性能。
通过对超磁致伸缩执行器电流－位移特性的试

验研究，结果表明，该算法辨识结果和测量结果相吻
合，其辨识精度高于传统遗传算法。同时用该算法
的辨识结果对在不同电流输入控制情况下的预测结

果和试验结果也相吻合。因此，磁滞非线性模型和
参数辨识法是有效的、可行的。ＭＧＡＳＡ算法辨识
结果可直接用于在相同控制条件下任意变化趋势的

电流输入时对ＧＭＡ输出位移的预测。
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