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АННОТАЦИЯ 

 

 В.Е. Романов. Использование возможностей нейросетей 

для оптимизации параметров           вентильного двигателя 

постоянного тока. – Челябинск: ФГАОУ ВО «ЮУрГУ 

(НИУ)», ВШ ЭКН; 2024, 70 с., 26 ил., библиогр. список – 24 

наим. 

 

В рамках выпускной квалификационной работы производится 

проектирование моделей нейронных сетей для поиска оптимальных обобщенных 

переменных. Процесс выполнения выпускной квалификационной работы включает 

в себя решение следующих вопросов: анализ предметной области и обзор 

литературы, определение требований к разрабатываемой системе, реализация и 

обучение моделей нейронных сетей, анализ обучения нейронных сетей, 

использование полученных данных обобщенных переменных для инженерной 

методики проектирования вентильного электродвигателя комбинированного 

возбуждения. 

В работе рассмотрены преимущества вентильного электродвигателя 

комбинированного возбуждения, продемонстрирован метод поиска оптимальных 

гиперпараметров нейронной сети и методика расчета внутренней геометрии 

вентильного двигателя с помощью обобщенных переменных. 

Основная цель разрабатываемой нейронной сети – упростить и ускорить 

проектирование геометрии вентильного двигателя. 
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ВВЕДЕНИЕ 

Вентильный двигатель постоянного тока [14] (ВДПТ) - это электрический 

двигатель, который использует постоянный ток для создания вращающегося 

движения. Он состоит из статора и ротора, которые взаимодействуют для создания 

вращения. 

Работа ВДПТ основана на принципе электромагнитной индукции. Когда 

постоянный ток подается на статор, создается магнитное поле. Ротор, который 

содержит постоянные магниты или электромагниты, взаимодействует с этим 

магнитным полем и начинает вращаться. Пример работы показан на рисунке 1. 

 

 

Рисунок 1 – пример работы ВДПТ 

 

Вентильные двигатели постоянного тока обладают высокой 

эффективностью, высоким крутящим моментом и широким диапазоном скоростей 

вращения. Они широко используются в различных промышленных и бытовых 

приложениях, таких как электроника, автомобильная промышленность и приводы 

для механизмов. 

Актуальность 

Вентильные двигатели постоянного тока находят широкое применение в 

различных областях, где требуется высокая точность позиционирования и 
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контроля скорости вращения. Некоторые из основных областей применения ВДПТ 

включают: 

1. Промышленная автоматизация: ВДПТ используются в промышленных 

роботах, автоматических линиях сборки, оборудовании для обработки материалов 

и других системах автоматизации для точного управления движением. 

2. Медицинское оборудование: ВДПТ применяются в медицинском 

оборудовании, таком как медицинские сканеры, дентальные установки и 

оборудование для хирургических операций, где требуется высокая точность и 

надежность. 

3. Оптические системы: ВДПТ используются в оптических системах, таких 

как телескопы, микроскопы и лазерные системы, для точного управления 

положением оптических элементов. 

4. Авиационная и космическая промышленность: ВДПТ применяются в 

системах управления положением и стабилизации на борту самолетов, 

космических аппаратах и спутниках. 

Использование нейронных сетей при разработке ВДПТ позволяет создавать 

более интеллектуальные и адаптивные системы управления и мониторинга, что в 

свою очередь способствует повышению их производительности, надежности и 

эффективности. 

Постановка задачи 

При проектировании вентильных электродвигателей следует учитывать 

большое количество исходных данных. Помимо данных технического задания, где 

указана номинальная мощность, номинальное напряжение, номинальная частота 

вращения при расчете необходимо учитывать разнообразные характеристики 

электротехнических материалов (кривые намагничивания стали, 

электропроводность обмоточной меди в зависимости от температуры, различные 

варианты конструктивных исполнений, влияние на параметры и характеристики 

электронной системы управления). Набор этих исходных данных представляет 

собой очень большой массив. Выбрать из этого массива оптимальное сочетание 

параметров представляет собой сложную задачу. 
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Нейронные сети, как раз достаточно хорошо справляются с задачей по 

обработке больших массивов исходных данных, выбирая при этом их наилучшее с 

точки зрения критериев качества сочетания. 

В ЮУрГУ в течении ряда лет ведутся работы по оптимальному 

проектированию вентильных двигателей комбинированного возбуждения с 

применением, так называемых обобщенных переменных. За это время накопилась 

статистика, позволяющая реализовать проекты для конкретных технических 

заданий. Но количество электротехнических материалов постоянно растет, 

изменяются режимы системы управления. В этой ситуации можно воспользоваться 

возможностями нейронных сетей по обработке и оптимальному выбору данных для 

проектирования электродвигателей этого класса. 

Таким образом целью ВКР является использование возможностей 

нейросетей для оптимального проектирования вентильных двигателей. В качестве 

конструктивной модификации выбран вентильный электродвигатель 

комбинированного возбуждения. План по расчету внутренней геометрии 

вентильного двигателя показан на рисунке 2.  

 

 

Рисунок 2 – План по расчету геометрии 

Для выполнения этой цели необходимо последовательно решить следующие 

задачи: 
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1) выполнить анализ предметной области, выполнить обзор научной 

литературы; 

2) выполнить анализ требований к проектируемой системе; 

3) разработать модели на основе нейросетей; 

4) использовать результаты нейросети по определению оптимальных 

значений обобщенных переменных для инженерной методики проектирования 

ВЭКВ. 

Структура и содержание работы 

Работа состоит из введения, четырех глав, заключения и списка литературы. 

Объем работы составляет 70 страниц, объем списка литературы – 24 источникa. 

В первой главе был выполнен анализ предметной области и обзор научной 

литературы. 

Во второй главе был выполнен анализ требований к проектированию 

системы. 

В третьей главе были разработаны различные модели нейронной сети. 

В четвертой главе были проанализированы полученные результаты обучения 

и проведено сравнение различных моделей нейронных сетей. Были использованы 

полученные обобщенные переменные для инженерной методики проектирования 

ВЭКВ. 
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1. АНАЛИЗ ПРЕДМЕТНОЙ ОБЛАСТИ 

1.1. Описание предметной области 

В данной выпускной квалификационной работе предлагается использование 

вентильного электродвигателя комбинированного возбуждения (ВЭКВ).  

Продемонстрируем преимущества этого двигателя по сравнению, например, 

с двигателем, который использует только постоянные магниты для возбуждения. 

Частоту вращения вентильного двигателя n можно определить по следующей 

формуле: 

𝑛 =
𝑈−𝐼𝑎⋅𝑅𝑎

𝐶𝐸⋅𝛷𝛿
,      (1.1) 

где U – напряжение питания; 𝐼𝑎 – ток якоря; 𝑅𝑎 – активное сопротивление 

цепи якоря; 𝐶𝐸 – машинная постоянная; 𝛷𝛿 – рабочий магнитный поток. 

Вентильная машина с постоянными магнитами не может изменять свой 

рабочий магнитный поток Фδ. Изменение результирующего магнитного потока 

возможно только за счет смещения коммутации с нейтрального положения, что 

приводит к потерям мощности. Вентильнаяٴ ٴмашинаٴ ٴсٴ ٴкомбинированнымٴ 

 ,якоряٴ ٴцепьٴ ٴчерезٴ ٴкакٴ ٴвращенияٴ ٴчастотуٴ ٴрегулироватьٴ ٴпозволяетٴ ٴвозбуждениемٴ

такٴ ٴиٴ ٴчерезٴ ٴцепьٴ ٴвозбуждения, чтоٴ ٴобеспечиваетٴ ٴширокийٴ ٴдиапазонٴ 

 ٴвозбужденияٴ ٴцепиٴ ٴпоٴ ٴрегулировкаٴ ٴизвестно, чтоٴ ٴтеорииٴ ٴрегулирования. Изٴ

 % 5.0-1.0ٴ ٴвсегоٴ ٴпроходитٴ ٴнеёٴ ٴвыгодной, т. к. черезٴ ٴоченьٴ ٴэнергетическиٴ ٴявляетсяٴ

потребляемойٴ ٴмощностиٴ ٴдвигателя. 

Комбинацияٴ ٴвозбужденияٴ ٴотٴ ٴобмоткиٴ ٴиٴ ٴмагнитаٴ ٴдаетٴ ٴследующиеٴ 

 потокٴ ٴмагнитныйٴ ٴрабочийٴ ٴвозбужденииٴ ٴэлектромагнитномٴ ٴпреимущества. Приٴ

ٴ  :Ф𝛿 зависитٴ

1) отٴ ٴплощадиٴ ٴпоперечногоٴ ٴсеченияٴ ٴмагнитопровода; 

2) отٴ ٴплощадиٴ ٴпоперечногоٴ ٴсеченияٴ ٴобмоткиٴ ٴвозбуждения. 

 Этоٴ ٴозначает, чтоٴ ٴрабочийٴ ٴмагнитныйٴ ٴпотокٴ ٴзависитٴ ٴотٴ ٴлинейныхٴ 

ٴ размеровٴ  .степениٴ ٴтой-4ٴ ٴa вٴ

Ф𝛿 ≡ 𝑎4 .     (1.2) 
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Приٴ ٴвозбужденииٴ ٴотٴ ٴпостоянныхٴ ٴмагнитовٴ ٴмагнитныйٴ ٴпоток ٴ  ٴФ𝛿 зависитٴ

ٴ размеровٴ ٴлинейныхٴ ٴотٴ ٴестьٴ ٴобъема, тоٴ ٴотٴ  ,образомٴ ٴстепени. Такимٴ ٴтретьейٴ ٴa вٴ

еслиٴ ٴзаменитьٴ ٴчастьٴ ٴмагнитногоٴ ٴпотокаٴ ٴпостояннымиٴ ٴмагнитами, можноٴ 

 ٴвозбужденияٴ ٴобмоткиٴ ٴгабариты. Использованиеٴ ٴуменьшитьٴ ٴзначительноٴ

 ,аппаратуруٴ ٴэлектроннуюٴ ٴупрощаетٴ ٴиٴ ٴпотокٴ ٴмагнитныйٴ ٴрегулироватьٴ ٴпозволяетٴ

посколькуٴ ٴсуммарныйٴ ٴпоток ٴ  ٴпотокаٴ ٴсложенияٴ ٴрезультатٴ ٴФ∑ формируется, какٴ

ٴ возбужденияٴ ٴобмоткиٴ ٴ магнитовٴ ٴпостоянныхٴ ٴпотокаٴ ٴФОВ иٴ  .ФПМٴ

Ф∑ = ФПМ + ФОВ.     (1.3) 

Исходяٴ ٴизٴ ٴэтого, применениеٴ ٴмашинٴ ٴсٴ ٴкомбинированнымٴ ٴвозбуждениемٴ 

 ٴмагнитовٴ ٴвысококоэрцитивныхٴ ٴмощныхٴ ٴсчетٴ ٴзаٴ ٴгабаритыٴ ٴуменьшитьٴ ٴпозволяетٴ

 ٴиспользованиюٴ ٴблагодаряٴ ٴрегулированияٴ ٴдиапазонٴ ٴширокийٴ ٴобеспечитьٴ ٴиٴ

 возбужденияٴ ٴобмоткиٴ

Вٴ ٴВЭКВٴ ٴрегулированиеٴ ٴкрутящегоٴ ٴмоментаٴ ٴиٴ ٴчастотыٴ ٴвращенияٴ 

 ٴиٴ ٴнапряжения, такٴ ٴпитающегоٴ ٴвеличиныٴ ٴизмененияٴ ٴпутемٴ ٴкакٴ ٴосуществляетсяٴ

 .возбужденияٴ ٴобмоткойٴ ٴпотока, создаваемогоٴ ٴмагнитногоٴ ٴрегулированияٴ ٴпутемٴ

Этотٴ ٴпринципٴ ٴпозволяетٴ ٴдостичьٴ ٴширокогоٴ ٴдиапазонаٴ ٴрегулированияٴ ٴскоростиٴ 

 ٴгабаритах. Применениеٴ ٴиٴ ٴмассеٴ ٴмалойٴ ٴотносительноٴ ٴприٴ ٴмоментаٴ ٴиٴ

 ٴиٴ ٴмассыٴ ٴснижениюٴ ٴспособствуетٴ ٴмагнитовٴ ٴпостоянныхٴ ٴвысококоэрцитивныхٴ

 .двигателяٴ ٴобъемаٴ

1.2. Конструкция и принцип действия ВЭКВ 

Статорٴ ٴВЭКВٴ ٴсостоитٴ ٴизٴ ٴшихтованныхٴ ٴпакетовٴ ٴ1ٴ ٴи2ٴ ٴ, содержащихٴ ٴпазыٴ 

 ٴиٴ ٴнаправленииٴ ٴосевомٴ ٴвٴ ٴотдельноٴ ٴразмещеныٴ ٴобмотки, которыеٴ ٴякорнойٴ ٴдляٴ

 ٴможетٴ ٴМагнитопровод .5ٴ ٴиٴ ٴ4ٴ ٴмагнитопроводаٴ ٴчастиٴ ٴмассивныеٴ ٴнаٴ ٴустановленыٴ

 ٴВозможно .6ٴ ٴвтулкойٴ ٴсоٴ ٴсоединяютсяٴ ٴчастиٴ ٴэтомٴ ٴдвухчастным, приٴ ٴбытьٴ

 ٴсٴ ٴинтегрированаٴ ٴмагнитопроводаٴ ٴчастьٴ ٴоднаٴ ٴисполнение, когдаٴ ٴконструктивноеٴ

 ٴобмоткаٴ ٴрасположенаٴ ٴмагнитопроводаٴ ٴчастямиٴ ٴмассивнымиٴ ٴвтулкой. Междуٴ

 ٴблагодаряٴ ٴполюсовٴ ٴвсехٴ ٴдляٴ ٴпотокٴ ٴмагнитныйٴ ٴсоздаетٴ ٴкоторая ,7ٴ ٴвозбужденияٴ

 ٴвٴ ٴмагнитопроводٴ ٴсобойٴ ٴпредставляетٴ ٴсиле. Роторٴ ٴнамагничивающейٴ ٴсвоейٴ

ٴ расположеныٴ ٴкольцеٴ ٴстатора. Вٴ ٴснаружиٴ ٴразмещенٴ ٴиٴ ٴкольцаٴ ٴформеٴ  ٴпостоянныеٴ
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 ٴсторонеٴ ٴоднойٴ ٴНа .10ٴ ٴвкладышиٴ ٴмагнитопроводящиеٴ ٴиٴ ٴ9ٴ ٴмагнитыٴ

 ٴсٴ ٴчередуютсяٴ ٴполярностиٴ ٴоднойٴ ٴмагнитыٴ ٴпостоянныеٴ ٴмагнитопроводаٴ

 ٴполярностиٴ ٴпротивоположнойٴ ٴстороне - магнитыٴ ٴдругойٴ ٴнаٴ ٴвкладышами, аٴ

 зазорٴ ٴвоздушныйٴ ٴимеетсяٴ ٴкольцамиٴ ٴэтимиٴ ٴвкладышами. Междуٴ ٴсٴ ٴчередуютсяٴ

[16]. Наٴ ٴрисункеٴ ٴ3ٴ ٴизображенٴ ٴэскизٴ ٴдвигателя. 

 

 

Рисунок. 3ٴ  ٴЭскизٴ ٴдвигателя 

 

Постоянныеٴ ٴмагнитыٴ ٴвٴ ٴпервомٴ ٴкольцеٴ ٴсдвинутыٴ ٴотносительноٴ 

 ٴосиٴ ٴвдольٴ ٴделениеٴ ٴполюсноеٴ ٴодноٴ ٴнаٴ ٴкольцеٴ ٴвторомٴ ٴвоٴ ٴмагнитовٴ ٴпостоянныхٴ

 .вращенияٴ

Принципٴ ٴработыٴ ٴмашиныٴ ٴкомбинированногоٴ ٴвозбужденияٴ ٴданнойٴ 

 ٴмагнитногоٴ ٴисточникаٴ ٴдваٴ ٴсодержитٴ ٴследующий. Магнитопроводٴ ٴконструкцииٴ

 ٴсоздаютٴ ٴисточникаٴ ٴвозбуждения. Обаٴ ٴобмоткуٴ ٴиٴ ٴмагнитыٴ ٴполя: постоянныеٴ

 .маршрутамٴ ٴразнымٴ ٴпоٴ ٴзамыкаютсяٴ ٴпотоки, которыеٴ ٴмагнитныеٴ ٴсвоиٴ

Магнитныйٴ ٴпотокٴ ٴотٴ ٴпостоянныхٴ ٴмагнитовٴ ٴпроходитٴ ٴследующимٴ ٴпутем: 

черезٴ ٴпервыйٴ ٴвоздушныйٴ ٴзазор, затемٴ ٴчерезٴ ٴзубцовуюٴ ٴзонуٴ ٴпервогоٴ ٴпакетаٴ 

 ٴмассивныйٴ ٴчерезٴ ٴстатора, далееٴ ٴпакетаٴ ٴпервогоٴ ٴспинкуٴ ٴчерезٴ ٴстатора, далееٴ

 ٴчерезٴ ٴстатора, далееٴ ٴпакетаٴ ٴвторогоٴ ٴспинкуٴ ٴчерезٴ ٴмагнитопровод, затемٴ

 ,зазорٴ ٴвоздушныйٴ ٴвторойٴ ٴчерезٴ ٴстатора, далееٴ ٴпакетаٴ ٴвторогоٴ ٴзонуٴ ٴзубцовуюٴ

затемٴ ٴчерезٴ ٴмагнитопроводящийٴ ٴвкладышٴ ٴвторогоٴ ٴкольцаٴ ٴротора, далееٴ ٴчерез 
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ٴ  ٴкольцаٴ ٴпервогоٴ ٴвкладышٴ ٴмагнитопроводящийٴ ٴчерезٴ ٴнаконецٴ ٴиٴ ٴротораٴ ٴспинкуٴ

 .ротораٴ

Магнитныйٴ ٴпотокٴ ٴотٴ ٴобмоткиٴ ٴвозбужденияٴ ٴпроходитٴ ٴследующимٴ ٴпутем: 

черезٴ ٴпервыйٴ ٴвоздушныйٴ ٴзазор, затемٴ ٴчерезٴ ٴзубцовуюٴ ٴзонуٴ ٴпервогоٴ ٴпакетаٴ 

 ٴмассивныйٴ ٴчерезٴ ٴстатора, затемٴ ٴпакетаٴ ٴпервогоٴ ٴспинкуٴ ٴчерезٴ ٴстатора, далееٴ

 ٴчерезٴ ٴстатора, затемٴ ٴпакетаٴ ٴвторогоٴ ٴспинкуٴ ٴчерезٴ ٴмагнитопровод, далееٴ

 ٴзазор, иٴ ٴвоздушныйٴ ٴвторойٴ ٴчерезٴ ٴстатора, далееٴ ٴпакетаٴ ٴвторогоٴ ٴзонуٴ ٴзубцовуюٴ

 ,ротораٴ ٴкольцаٴ ٴвторогоٴ ٴполярностьюٴ ٴоднойٴ ٴсٴ ٴмагнитٴ ٴпостоянныйٴ ٴчерезٴ ٴнаконецٴ

далееٴ ٴчерезٴ ٴспинкуٴ ٴротораٴ ٴиٴ ٴпостоянныйٴ ٴмагнитٴ ٴсٴ ٴпротивоположнойٴ 

 .ротораٴ ٴкольцаٴ ٴвторогоٴ ٴполярностьюٴ

Такимٴ ٴобразом, магнитныеٴ ٴпотокиٴ ٴпересекаютсяٴ ٴтолькоٴ ٴвٴ ٴспинкеٴ ٴякоряٴ ٴиٴ 

 ٴмагнитовٴ ٴпостоянныхٴ ٴотٴ ٴпотокٴ ٴмагнитныйٴ ٴэтомٴ ٴиндуктора. Приٴ ٴспинкеٴ

 ٴмагнитныйٴ ٴкакٴ ٴвремяٴ ٴтоٴ ٴнаправлению, вٴ ٴиٴ ٴвеличинеٴ ٴпоٴ ٴнеизменнымٴ ٴостаетсяٴ

 .полярностьٴ ٴиٴ ٴвеличину, такٴ ٴкакٴ ٴизменятьٴ ٴможетٴ ٴвозбужденияٴ ٴобмоткиٴ ٴотٴ ٴпотокٴ

Этоٴ ٴпозволяетٴ ٴрегулироватьٴ ٴсуммарныйٴ ٴмагнитныйٴ ٴпотокٴ ٴзаٴ ٴсчетٴ ٴобмоткиٴ 

 .возбужденияٴ

Обаٴ ٴмагнитныхٴ ٴпотокаٴ ٴприٴ ٴвращенииٴ ٴротораٴ ٴпересекаютٴ ٴобмоткуٴ ٴстатора, 

индуцируяٴ ٴвٴ ٴнейٴ ٴЭДСٴ ٴиٴ ٴтоки. Вٴ ٴрезультатеٴ ٴвзаимодействияٴ ٴтокаٴ ٴякоряٴ ٴиٴ 

 ٴвозникаетٴ ٴисточниковٴ ٴобоихٴ ٴотٴ ٴпотокаٴ ٴмагнитногоٴ ٴрезультирующегоٴ

 .моментٴ ٴэлектромагнитныйٴ

 

Рисунок4ٴ ٴ – Схемаٴ ٴподключенияٴ ٴобмоток 
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Схемаٴ ٴподключенияٴ ٴобмоток, показаннаяٴ ٴнаٴ ٴрисунке4ٴ ٴ, предполагаетٴ 

 .напряженияٴ ٴрегулятораٴ ٴсхемеٴ ٴмостовойٴ ٴкٴ ٴвозбужденияٴ ٴобмоткиٴ ٴподключениеٴ

Даннаяٴ ٴконструкцияٴ ٴпозволяетٴ ٴсٴ ٴпомощьюٴ ٴрегулированияٴ ٴпотокаٴ ٴотٴ 

 ٴиٴ ٴскоростиٴ ٴрегулированияٴ ٴдиапазонٴ ٴширокийٴ ٴобеспечитьٴ ٴвозбужденияٴ ٴобмоткиٴ

 .ВЭКВ [16, 17]ٴ ٴмоментаٴ

1.3. Разработка математической модели ВЭКВ на основе схем замещения. 

Геометрияٴ ٴмагнитнойٴ ٴцепиٴ ٴвٴ ٴданнойٴ ٴконструкцииٴ ٴотличаетсяٴ ٴотٴ 

 ٴразработкеٴ ٴприٴ ٴучетаٴ ٴтребуетٴ ٴспецификаٴ ٴмашин. Этаٴ ٴвентильныхٴ ٴтрадиционныхٴ

 .расчетаٴ ٴметодикиٴ

Высококоэрцитивныеٴ ٴмагнитыٴ ٴобладаютٴ ٴвысокимٴ ٴмагнитнымٴ 

 ٴэтогоٴ ٴвоздуха. Из-заٴ ٴсопротивлениемٴ ٴмагнитнымٴ ٴсٴ ٴсопротивлением, сравнимымٴ

 ٴсебя, когдаٴ ٴчерезٴ ٴполяٴ ٴмагнитныеٴ ٴвнешниеٴ ٴпропускаютٴ ٴнеٴ ٴмагнитыٴ ٴпостоянныеٴ

 ٴразделениеٴ ٴобъясняетٴ ٴфактٴ ٴпоток. Этотٴ ٴмагнитныйٴ ٴсобственныйٴ ٴсоздаютٴ

 ٴпоٴ ٴвозбужденияٴ ٴобмоткиٴ ٴотٴ ٴиٴ ٴмагнитовٴ ٴпостоянныхٴ ٴотٴ ٴпотоковٴ ٴмагнитныхٴ

 ٴпостоянногоٴ ٴотٴ ٴпотокٴ ٴмаршрутам. Следовательно, магнитныйٴ ٴразличнымٴ

 ٴнаходитсяٴ ٴпроводника, котораяٴ ٴчастиٴ ٴтойٴ ٴвٴ ٴтолькоٴ ٴЭДСٴ ٴиндуцируетٴ ٴмагнитаٴ

 ٴподٴ ٴчасти, расположеннойٴ ٴдругойٴ ٴвٴ ٴкакٴ ٴвремяٴ ٴтоٴ ٴмагнитом, вٴ ٴпостояннымٴ ٴподٴ

 ٴЭДСٴ ٴвозбуждения. Суммарнаяٴ ٴобмоткиٴ ٴотٴ ٴнаводитсяٴ ٴвкладышем, ЭДСٴ

 ٴобмоткиٴ ٴотٴ ٴиٴ ٴмагнитовٴ ٴпостоянныхٴ ٴотٴ ٴЭДСٴ ٴсуммаٴ ٴкакٴ ٴопределяетсяٴ

 .возбужденияٴ

Приٴ ٴрасчетеٴ ٴмагнитнойٴ ٴцепиٴ ٴнеобходимоٴ ٴучитыватьٴ ٴэтуٴ ٴособенностьٴ ٴиٴ 

 ٴмагнитнымиٴ ٴсоответствующимиٴ ٴсٴ ٴцепейٴ ٴмагнитныхٴ ٴдвухٴ ٴрасчетٴ ٴпроводитьٴ

 .потокамиٴ

В участках магнитной цепи, где геометрия соответствует стандартным 

машинам, расчет проводится с использованием известных традиционных методик 

[18-23]. Для участков магнитной цепи с отличающейся геометрией необходимо 

применять предложенную методику расчета. 

Все уравнения расчета должны быть объединены в единую математическую 

модель. Эта модель будет использоваться в оптимизационных циклах для выбора 

оптимальной геометрии по заданным критериям. Поэтому математическая модель 
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должна быть достаточно простой и позволять многократные расчеты в процессе 

оптимизации. 

Наиболее подходящим способом для создания такой математической модели 

может быть метод схем замещения [24]. Этот метод достаточно прост и позволяет 

включать математическую модель в многочисленные циклы перебора при 

оптимизации. Погрешность расчета с использованием этого метода определяется 

точностью задания большого числа коэффициентов. Качество математической 

модели можно улучшить, если значения этих коэффициентов определить более 

точным способом. Такой подход обеспечивает достижение высококачественных 

практических результатов. 

1.4. Обзор научной литературы 

В статье «How does a neural network work» [2] описывается, что такое 

нейронные сети - это набор алгоритмов, предназначенных для распознавания 

закономерностей или отношений в заданном наборе данных. Они являются 

вычислительными системами, задуманными для имитации того, как человеческий 

мозг анализирует и обрабатывает информацию. Нейронные сети состоят из 

перцептронов, соединенных в виде сети, где каждый перцептрон выполняет 

математические вычисления, необходимые для классификации в соответствии с 

заданным набором правил. 

Далее в статье рассказывается о том, как нейронные сети учатся. Процесс 

обучения начинается с подачи набора данных на входной слой нейронной сети, 

который затем передается на скрытый слой. Соединения между слоями случайным 

образом присваивают веса входам. Для принятия решения о состоянии активности 

перцептрона используется функция активации. После этого происходит сравнение 

выходных данных с необходимыми метками данных для вычисления 

окончательной ошибки. Эта ошибка используется для корректировки весов через 

обратное распространение (backpropagation), что позволяет уменьшить ошибку и 

обучить нейронную сеть. Нейронные сети легко описываются с использованием 

приведенной ниже диаграммы на рисунке 5. Светло-синие круги представляют 



17 

 

перцептроны, а линии представляют соединения между искусственными 

нейронами. 

 

 

Рисунок 5 – Визуализация нейронных сетей [2] 

 

 

Рисунок 6 – Работа одного перцептрона [2] 

 

На рисунке 6 рассматривается работа одного перцептрона. Его 

функциональность можно визуализировать следующим образом. Когда данные с 

произвольными весами подаются на вход модели, она генерирует их взвешенную 

сумму. На основании этого значения функция активации принимает решение о 

состоянии активации нейрона. Выход этого перцептрона может выступать в 

качестве входа для следующего слоя нейронов. 
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В статье «предсказание временных рядов с помощью Keras» [3, 11] 

рассматривается использование методов машинного обучения, в частности, 

рекуррентных нейронных сетей [15] (RNN) и полносвязных нейронных сетей 

(Dense), для прогнозирования временных рядов на примере курса валют. 

Поставленные задачи в рассматриваемой статье:  

1. Поиск данных, которые содержат информацию о курсе валюты. 

2. Сбор, обработка, отчистка и преобразование данных к необходимому виду, 

анализ данных. 

3. Определение критериев оценки для исследования, поиск и выбор наиболее 

подходящих моделей машинного обучения, а также разработка программного 

обеспечения. 

4. Решение задач с использованием выбранных моделей машинного 

обучения, проведение эмпирического исследования, сбор данных, анализ 

полученных результатов и их сравнение. 

Показано как обрабатывались данные и какие модели нейронной сети 

использовались. Для прогнозирования была использована рекуррентная нейронная 

сеть с двумя слоями LSTM. 

Рекуррентные нейронные сети [1] (РНН) представляют собой мощный 

инструмент для обработки последовательных данных, таких как тексты, временные 

ряды и аудиосигналы. Однако традиционные РНН сталкиваются с проблемой 

затухающего градиента, что снижает их способность улавливать долгосрочные 

зависимости. Для преодоления этой проблемы была разработана архитектура 

LSTM (Long Short-Term Memory). 

LSTM имеет уникальную архитектуру, включающую три типа ворот: 

входные, забывания и выходные. Эти ворота контролируют поток информации 

внутри сети, позволяя модели решать, какую информацию сохранить, какую 

обновить и какую передать дальше. Такая структура помогает избежать проблемы 

затухания градиента, что является основной инновацией LSTM [8]. 

В статье также рассматривается процесс создания и обучения рекуррентной 

нейронной сети, а также модели полносвязной сети. На графиках были 
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продемонстрированы результаты обучения и проведено сравнение данных. На 

рисунке 7 приведены результаты прогнозирования с использованием рекуррентной 

нейронной сети. Синим изображена область данных, на которых обучалась модель, 

зеленым предсказанные значения, а оранжевым реальные значения. Как можно 

увидеть на графике модель хорошо справилась с предсказанием значений. 

 

 

Рисунок 7 – Результаты предсказания рекуррентной нейронной сети 

 

На рисунке 8 изображены результаты предсказания для полносвязной сети. 

Исходя из данных графика можно сделать вывод, что полносвязная сеть справилась 

с предсказанием намного хуже рекуррентной нейронной сети. 

 

 

Рисунок 8 – Результаты предсказание полносвязной сети 

1.5. Сравнительный анализ аналогов 

В ходе исследования аналогичных программ, предназначенных для 

оптимизации параметров вентильных двигателей на основе их характеристик, не 

было обнаружено программы, которая соответствовала бы необходимым 

требованиям или имела бы схожий функционал. 

Вывод по первой главе 
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В результате анализа предметной области была рассмотрена конструкция и 

принцип действия ВЭКВ, также была рассмотрена разработка математической 

схемы ВЭКВ на основе схем замещения. Был выполнен обзор литературы. 

2. АНАЛИЗ ТРЕБОВАНИЙ К ПРОЕКТИРУЕМОЙ СИСТЕМЕ 

2.1. Функциональные и нефункциональные требования 

Проектируемая система должна соответствовать следующим 

функциональным требованиям. 

1. Система должна считывать данные пользователя из файла формата 

«.cvs».  

2. Система должна предоставлять функционал для предварительной 

обработки данных, включая очистку, преобразование и масштабирование. 

3. Система должна обучаться на полученных данных.  

4. Система должна в результате показать графики предсказанными 

значениями. 

5. Система должна предоставить функционал для ввода мощности ВДПТ и 

вывести предсказанные коэффициенты для параметров ВДПТ.  

Проектируемая система должна удовлетворять следующим 

нефункциональным требованиям. 

1. Система должна обеспечивать высокую скорость обучения и 

предсказания модели, чтобы пользователи могли быстро получать результаты. 

2. Система должна быть реализована на языке Python. 

2.2 Диаграмма вариантов использования 

Для проектирования системы был использован язык графического описания 

UML [12] (англ. "Unified Modeling Language") – стандартизированный язык 

моделирования при проектировании программ. В соответствии с требованиями 

была построена диаграмма вариантов использования (англ. use-case diagram) – 

диаграмма, описывающая, какой функционал разрабатываемой программной 

системы доступен пользователям (рисунок 9). В нашем случае диаграмма отражает 

модель взаимодействия актера «Пользователь» с системой. 
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Рисунок 9 – Диаграмма вариантов использования 

 

С системой взаимодействует только один актер – «Пользователь», 

использующий программную систему. Ему доступны перечисленные ниже 

варианты использования. 

1. Вариант использования «Загрузка данных». Пользователь может загрузить 

набор данных из файла формата «.csv» в рабочее пространство системы. 

2. Вариант использования «подготовка данных». Пользователь может 

запустить подготовку данных. 

3. Вариант использования «Создание и обучение модели». Пользователь 

может запустить процесс создания и обучения модели. 
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4. Вариант использования «Вывод результатов обучения». Пользователь 

может вывести результаты обучения. 

5. Вариант использования «Ввод мощности ВЭКВ». Пользователь может 

ввести мощность вентильного двигателя постоянного тока. 

6. Вариант использования «Вывод предсказанных коэффициентов». 

Пользователь может вывести предсказанные коэффициенты. 

Спецификация вариантов использования приведена в таблицах 1-6. 

 

Таблица 1 – Спецификация вариантов использования «Загрузить набор данных» 

Прецедент: Загрузка данных 

ID: 1 

Краткое описание: Загрузка исходных данных пользователем 

Главные актеры: Пользователь 

Второстепенные актеры: Отсутствуют 

Предусловия: Отсутствуют 

Основной поток:  

1. Прецедент начинается, когда пользователь начинает загрузку данных.  

2. Пользователь загружает в систему данные. 

Постусловия: Набор данных загружен в систему 

Альтернативные потоки: 

1. Данные не были загружены. 

2. Система выдает пользователю сообщение об ошибке. 

 

Таблица 2 – Спецификация вариантов использования «Подготовка данных» 

Прецедент: Подготовка данных 

ID: 2 

Краткое описание: Очистка и нормализация данных 

Главные актеры: Пользователь 

Второстепенные актеры: Отсутствуют 

Предусловия: Данные были загружены в систему 

Основной поток: 

1. Прецедент начинается, когда пользователь запускает подготовку данных. 

2. Система отчищает данные от лишних пробелов и заменяет запятые на точки. 

3. Система нормализует данные. 

Постусловия: Сохраняются подготовленные данные 

Альтернативные потоки: Отсутствуют 
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Таблица 3 – Спецификация вариантов использования «Создание и обучение 

модели» 

Прецедент: Создание и обучение модели 

ID: 3 

Краткое описание: Запуск процесса обучения нейронной сети 

Главные актеры: Пользователь 

Второстепенные актеры: Отсутствуют 

Предусловия: Данные были подготовлены 

Основной поток: 

4. Прецедент начинается, когда пользователь запускает обучение нейронной сети. 

5. Система создает модель нейронной сети. 

6. Система обучает модель нейронной сети. 

Постусловия: Сохраняется обученная модель 

Альтернативные потоки: Отсутствуют 

 

Таблица 4 – Спецификация вариантов использования «Вывод результатов 

обучения» 

Прецедент: Вывод результатов обучения 

ID: 4 

Краткое описание: Выводятся графики с результатами обучения модели 

Главные актеры: Пользователь 

Второстепенные актеры: Отсутствуют 

Предусловия: В системе должна присутствовать обученная модель 

Основной поток:  

1. Прецедент начинается, когда пользователь запускает вывод результатов обучения. 

2. Система выводит графики с результатами обучения. 

Постусловия: отсутствуют 

Альтернативные потоки: Отсутствуют 

 

Таблица 5 – Спецификация вариантов использования «Ввод мощности ВЭКВ» 

Прецедент: Ввод мощности ВЭКВ 

ID: 5 

Краткое описание: Вводится параметр мощности ВЭКВ 

Главные актеры: Пользователь 

Второстепенные актеры: Отсутствуют 

Предусловия: В системе должна присутствовать обученная модель 

Основной поток: 

1. Прецедент начинается, когда пользователь запускает расчет коэффициентов. 

2. Пользователь вводит мощность двигателя. 

3. Система предсказывает коэффициенты с помощью обученной модели. 

Постусловия: Сохраняются результаты предсказания 

Альтернативные потоки: Отсутствуют 
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Таблица 6 – Спецификация вариантов использования «Вывод предсказанных 

коэффициентов» 

Прецедент: Вывод предсказанных коэффициентов 

ID: 6 

Краткое описание: Выводятся числовые значения предсказанных коэффициентов 

Главные актеры: Пользователь 

Второстепенные актеры: Отсутствуют 

Предусловия: В системе должны присутствовать предсказанные коэффициенты 

Основной поток: 

1. Прецедент начинается, когда пользователь запускает вывод информации предсказанных 

коэффициентов. 

2. Система выводит числовые значения предсказанных коэффициентов. 

Постусловия: Отсутствуют 

Альтернативные потоки: Отсутствуют 

 

Вывод по второй главе 

Во второй главе были определены функциональные и нефункциональные 

требования к системе. На основе этих требований была построена UML диаграмма 

вариантов использования, определены основные актеры - пользователь, 

взаимодействующие с системой, а также приведено краткое описание всех 

вариантов использования и спецификации вариантов использования, где были 

описаны все сценарии использования системы и детали, связанные с их 

исполнением. 
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3. РЕАЛИЗАЦИЯ 

3.1. Программные средства реализации 

Для реализации модели нейронной сети, сбора и предобработки данных 

выборки, и обучения нейронных сетей был использован язык программирования 

Python 3.9. Для написания кода и проведения экспериментов 

была использована облачная вычислительная среда Google Colab [10]. 

В процессе разработки были использованы следующие библиотеки и 

фреймворки. 

1. TensorFlow (2.16.1) [4]. открытая программная библиотека для машинного 

обучения, разработанная компанией Google. Она предоставляет инструменты для 

построения и обучения различных моделей машинного обучения, включая 

нейронные сети. 

2. Sklearn (0.20). [5]. Библиотека для машинного обучения в Python. Она 

предоставляет простой и эффективный способ решения задачи масштабирования 

данных. 

3. Numpy (1.19.2) [6]. Библиотека, для работы с матрицами и многомерными 

массивами. 

4. Pandas (2.2.2) [7]. Это инструмент для анализа и обработки данных в языке 

программирования Python. Pandas предоставляет высокоуровневые структуры 

данных и функции, которые облегчают выполнение множества операций над 

данными, таких как фильтрация, агрегация, сортировка, объединение и многое 

другое. 

5. Matplotlib (3.9.0) [8]. Библиотека для построения различных типов 

графиков и диаграмм. 

6. SciPy (1.13.1). [9]. Библиотека для научных и инженерных вычислений в 

языке программирования Python. Она построена на базе библиотеки NumPy и 

предоставляет множество функций для выполнения сложных математических 

операций, анализа данных и решения различных задач в науке и технике. 
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3.2. Подготовка данных 

Анализ характеристик электрических машин демонстрирует, что их 

энергоэффективность и удельные энергетические показатели значительно зависят 

от соотношений площадей активных зон.  

Эти параметры рассматриваются как обобщенные переменные и имеют 

четкие границы изменения от 0 до 1. Они указывают на оптимальное соотношение 

активных зон, участвующих в преобразовании энергии, и их оптимальные значения 

остаются в узком диапазоне, несмотря на изменения габаритов в широких 

пределах. 

1. Переменная 𝑓𝑠 – показывает то, какую часть от площади поперечного 

сечения электрической машины занимают активные части электрической машины 

(рисунок 10). 

𝑓𝑠 =
𝑆кольца

𝑆круга
=

𝑆поп.сеч.маш

𝑆поп.сеч
,       (1) 

 
Рисунок 10 – Переменная  𝑓𝑠 

 

2. Переменная f𝑒 – отражает отношение площади поверхности, занимаемой 

ротором, к площади поверхности, которую занимают активные части машины 

(рисунок 11). 

 

𝑓𝑒 =
𝑆ротора

𝑆поп.сеч.маш.
,       (2) 
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Рисунок 11 – Переменная  𝑓𝑒 

 

3. Переменная  f𝑜𝑣 – показывает отношение площади поверхности пазово-

зубцового слоя ротора к площади поверхности, которую занимает сам ротор 

(рисунок 12). 

𝑓𝑜𝑣 =
𝑆паз.зубц.слой ротора

𝑆ротора
,       (3) 

 

Рисунок 12 – Переменная  𝑓𝑜𝑣 

 

4. Переменная  fj – отражает отношение площади поверхности, занимаемой 

пазами ротора, к площади поверхности, которую занимает пазово-зубцовый слой 

ротора (рисунок 13). 

𝑓𝑗 =
𝑆пазов ротора

𝑆паз.зубц.слой ротора
,       (4) 
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Рисунок 13 – Переменная  𝑓𝑗 

 

5. Переменная  fm – показывает отношение площади поверхности пазово-

зубцового слоя статора к площади поверхности, которую занимает сам статор 

(рисунок 14). 

𝑓𝑚 =
𝑆паз.зубц.слоя статора 

𝑆статора
,        (5) 

 

Рисунок 14 – Переменная  fm 

 

6. Переменная  fzm – отражает отношение площади поверхности, занимаемой 

пазами статора, к площади поверхности, которую занимает пазово-зубцовой слой 

статора (рисунок 15). 

𝑓𝑧𝑚 =
𝑆пазов статора

𝑆паз.зубц.слоя статора
,       (6) 
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Рисунок 15 – Переменная  fzm 

 

Входе разработки инженерной методики, были построенные следующие 

графики, значения которых на прямую влияет на геометрию, расчет 

электромашины и дает возможность решить задачи однокритериальной 

многоуровневой оптимизации. 

На рисунке 16 представлен график для первого параметра «Минимальная 

масса активных материалов». 

 

 

Рисунок 16 – Минимальная масса активных материалов 

 

В таблице 7 представлены исходные данные обобщенных переменных для 

графика минимальной массы активных материалов. 
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Таблица 7 – данные графика «Минимальной массы активных материалов» 

Qx Lfs Lfe Lfp Lfov Lfj Lfm Lfzm 

10000,000 1,000 0,646 0,294 0,352 0,242 0,632 0,275 

20000,000 1,000 0,630 0,321 0,317 0,440 0,683 0,378 

30000,000 1,000 0,630 0,293 0,336 0,340 0,652 0,348 

40000,000 1,000 0,614 0,355 0,384 0,170 0,675 0,271 

50000,000 1,000 0,646 0,304 0,307 0,143 0,624 0,290 

60000,000 1,000 0,646 0,328 0,297 0,135 0,623 0,314 

70000,000 1,000 0,614 0,355 0,366 0,143 0,663 0,266 

80000,000 1,000 0,614 0,350 0,362 0,134 0,679 0,264 

90000,000 1,000 0,614 0,338 0,355 0,129 0,673 0,259 

100000,000 1,000 0,613 0,336 0,347 0,130 0,670 0,278 

 

На рисунке 17 представлен график для второго параметра «Минимальная 

масса магнитов». 

 

 

Рисунок 17 – Минимальная масса магнитов 

 

В таблице 8 представлены исходные данные обобщенных переменных к 

графику «Минимальная масса магнитов». 

Таблица 8 – Данные к графику «Минимальная масса магнитов» 

Rx Lfs Lfe Lfp Lfov Lfj Lfm Lfzm 

10000,000 1,000 0,630 0,278 0,364 0,435 0,450 0,496 

20000,000 1,000 0,630 0,293 0,336 0,340 0,452 0,518 

30000,000 1,000 0,630 0,310 0,321 0,271 0,478 0,497 

40000,000 1,000 0,629 0,291 0,297 0,268 0,451 0,514 

50000,000 1,000 0,630 0,329 0,281 0,259 0,441 0,602 

60000,000 1,000 0,630 0,306 0,272 0,234 0,450 0,540 

70000,000 1,000 0,629 0,290 0,263 0,222 0,451 0,510 

80000,000 1,000 0,630 0,315 0,261 0,197 0,473 0,515 

90000,000 1,000 0,630 0,304 0,253 0,190 0,471 0,498 

100000,000 1,000 0,630 0,304 0,253 0,190 0,471 0,498 
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На рисунке 18 представлен график для третьего параметра «Минимальный 

объем». 

 

 

Рисунок 18 – Минимальный объем 

 

В таблице 9 представлены исходные данные обобщенных переменных к 

графику «Минимальный объем» 

 

Таблица 9 – данные к графику «Минимальный объем» 

Qx Lfs Lfe Lfp Lfov Lfj Lfm Lfzm 

10000,000 1,000 0,630 0,284 0,361 0,462 0,434 0,539 

20000,000 1,000 0,630 0,293 0,336 0,340 0,452 0,618 

30000,000 1,000 0,630 0,329 0,308 0,318 0,432 0,626 

40000,000 1,000 0,629 0,327 0,268 0,377 0,363 0,613 

50000,000 1,000 0,630 0,281 0,274 0,277 0,421 0,533 

60000,000 1,000 0,629 0,335 0,250 0,306 0,380 0,616 

70000,000 1,000 0,630 0,325 0,235 0,308 0,365 0,639 

80000,000 1,000 0,630 0,291 0,243 0,243 0,413 0,591 

90000,000 1,000 0,630 0,289 0,229 0,256 0,389 0,623 

100000,000 1,000 0,630 0,313 0,232 0,220 0,418 0,622 

 

Поскольку, во всех трех параметрах коэффициент Lfs является неизменным, 

его можно убрать из набора данных, чтобы избежать переобучения нейронной сети. 

Для эффективного обучения модели необходимо увеличить представленный 

набор исходных данных. Вот несколько причин, почему большой набор данных 

необходим: 

 обобщающая способность модели. Обобщение – это способность модели 

хорошо работать на новых, ранее не виденных данных. Большие наборы данных 
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помогают модели учиться на различных образцах, что улучшает её способность 

обобщать и снижает вероятность переобучения; 

 разнообразие данных. Разнообразие в данных позволяет модели изучать все 

возможные вариации входных данных; 

 уменьшение смещения. Малые наборы данных могут охватывать не все 

вариации, что приводит к смещению модели в сторону определенных паттернов. 

Большие наборы данных уменьшают вероятность смещения и помогают модели 

более точно отображать реальное распределение данных; 

 избежание переобучения. Переобучение происходит, когда модель 

слишком хорошо запоминает обучающие данные и плохо работает на новых 

данных; 

 улучшение точности модели. Чем больше данных, тем лучше модель может 

изучать и распознавать сложные паттерны и зависимости; 

 проверка и оценка модели. Большие наборы данных позволяют разделить 

данные на обучающую, валидационную и тестовую выборки, что важно для 

объективной оценки модели. 

Для увеличения набора данных был использован метод линейной 

интерполяции. Линейная интерполяция предполагает, что между каждой парой 

точек данные изменяются линейно. То есть, для каждой новой точки, ее значение 

рассчитывается как взвешенная сумма ближайших известных значений. Код для 

интерполяции данных изображен в листинге 1. 

 

Листинг 1 – Интерполяция исходных данных 
#Чтение данных из файла 

data = pd.read_csv('params.csv') 

 

# Очистка данных: убираем пробелы и заменяем запятые на точки 

data = data.apply(lambda x: x.str.replace('\s+', '', regex=True) if 

x.dtype == "object" else x) 

for column in data.columns: 

    if data[column].dtype == 'object': 

        data[column] = data[column].str.replace(',', 

'.').astype(float) 

# Разделим данные на значения x и соответствующие значения Lfs, Lfe, 

Lfp, Lfov, Lfj, Lfm, Lfzm 
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X_original = data['x'].values 

Y_original = data[['Lfs', 'Lfe', 'Lfp', 'Lfov', 'Lfj', 'Lfm', 

'Lfzm']].values 

 

# Создаем новые значения x с шагом в 100 между существующими точками 

new_X = np.arange(X_original[0], X_original[-1] + 100, 100) 

 

# Интерполируем значения Lfs, Lfe, Lfp, Lfov, Lfj, Lfm, Lfzm для 

новых значений x 

new_Y = np.zeros((len(new_X), Y_original.shape[1])) 

for i in range(Y_original.shape[1]): 

    interp_function = interp1d(X_original, Y_original[:, i], 

kind='linear') 

    new_Y[:, i] = interp_function(new_X) 

 

# Создаем новый DataFrame с интерполированными данными 

new_data = pd.DataFrame({ 

    'x': new_X, 

    'Lfs': new_Y[:, 0], 

    'Lfe': new_Y[:, 1], 

    'Lfp': new_Y[:, 2], 

    'Lfov': new_Y[:, 3], 

    'Lfj': new_Y[:, 4], 

    'Lfm': new_Y[:, 5], 

    'Lfzm': new_Y[:, 6] 

}) 

 

# Сохраняем новые данные в CSV файл 

new_data.to_csv('interpolated_params.csv', index=False) 
 

Сначала происходит чтение данных из файла. После чего происходит 

отчистка данных (убираются лишние пробелы и заменяются запятые на точки), 

разделение данных на «Х» и «У» - входные и выходные данные соответственно. 

Следующим шагом создается массив для новых значений Х с шагом 100 между 

существующими точками Х в исходных данных. Далее создается массив для новых 

значений У. Для каждой колонки в «Y_original» создается функция интерполяции 

«interp_function» с использованием функции «interp1d» из библиотеки SciPy. В 

конце новые данные записываются в датафрейм и сохраняются в файл. 

3.3. Реализация модели многослойного перцептрона 

Для поиска лучших параметров был использован метод Grid Search. Grid 

search – это метод автоматического поиска лучших гиперпараметров для модели 

машинного обучения. Далее представлен код. 
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Листинг 2 – Обработка и подготовка данных 
# Чтение данных из файла 

data = pd.read_csv('interpolated_params.csv') 

 

# Очистка данных: убираем пробелы и заменяем запятые на точки 

data = data.apply(lambda x: x.str.replace('\s+', '', regex=True) if 

x.dtype == "object" else x) 

for column in data.columns: 

    if data[column].dtype == 'object': 

        data[column] = data[column].str.replace(',', 

'.').astype(float) 

 

# Извлекаем X и Y после очистки данных 

X = data[['x']].values 

Y = data[['Lfe', 'Lfp', 'Lfov', 'Lfj', 'Lfm', 'Lfzm']].values 

 

# Нормализация данных 

scaler_x = StandardScaler() 

scaler_y = StandardScaler() 

X = scaler_x.fit_transform(X) 

Y = scaler_y.fit_transform(Y) 

 

# Разделение данных на обучающую и тестовую выборки 

X_train, X_test, Y_train, Y_test = train_test_split(X, Y, 

test_size=0.2, random_state=42) 

 

В листинге 2 происходит чтение интерполированных данных из файла, 

очистка данных от пробелов и замена запятых на точки. В переменную X 

добавляются мощность двигателя, а в переменную Y все коэффициенты. После 

чего происходит нормализация данных и разделение на обучающую и тестовую 

выборки. Обучающая выборка 80% и тестовая 20%. 

В листинге 3 функция создания модели. В ней создается модель и 

последовательно добавляются слои:  

1. Первый слой: Dense(64, input_shape=(1,), activation=activation). 

Полносвязный слой с 64 нейронами. Входной слой, который принимает один 

входной признак – мощность двигателя. 

2. Второй слой: Dense(64, activation=activation). Полносвязный слой с 64 

нейронами. 

3. Третий слой: Dense(6). Полносвязный слой с 6 нейронами. 
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Листинг 3 – создание модели 
# Создание модели многослойного перцептрона 

dеf сrеаtе_mоdel(lеаrning_rаtе=0.001, аctivаtiоn='relu'): 

    modеl = Sequential() 

    modеl.аdd(Dеnsе(64, input_shаpе=(1,), аctivаtion=аctivаtion)) 

    modеl.аdd(Dеnsе(64, activation=activation)) 

    modеl.аdd(Dеnsе(6)) 

    modеl.compilе(optimizеr=Аdаm(lеаrning_rate=lеаrning_rаtе), 

loss='mеаn_squаrеd_еrrоr') 

    return mоdеl 
 

Для компиляции модели используется оптимизатор «Adam» (Adaptive 

Moment Estimation) – это алгоритм оптимизации, который сочетает в себе 

преимущества двух других популярных оптимизаторов: «AdaGrad» и «RMSProp». 

Данный оптимизатор обеспечивает автоматическую настройку скорости обучения 

и момента для эффективной оптимизации модели. 

В качестве функции потерь (loss function) используется «mean_squared_error» 

(среднеквадратичная ошибка). MSE вычисляется как среднее арифметическое 

квадратов разностей между фактическими и предсказанными значениями для всех 

обучающих примеров. 

 

Листинг 4 – Grid Search 
# Определение пространства гиперпараметров для поиска 

param_grid = { 

    'batch_size': [2, 4, 8, 16], 

    'epochs': [50, 75, 100], 

    'learning_rate': [0.001, 0.01, 0.1], 

    'activation': ['relu', ‘tanh'] 

} 

# Функция для создания модели с параметрами 

def build_model(learning_rate, activation): 

    return KerasRegressor(model=create_model, 

learning_rate=learning_rate, activation=activation, verbose=0) 

# Настройка Grid Search 

grid = 

GridSearchCV(estimator=build_model(learning_rate=learning_rate, 

activation=activation), param_grid=param_grid, n_jobs=-1, cv=3) 

grid_result = grid.fit(X_train, Y_train) 

print(f"Лучшие параметры: {grid_result.best_params_}") 

 

В листинге 4 в param_grid задаются диапазоны значений для 

гиперпараметров. Build_model – функция для создания модели. Настраиваем Grid 
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Search и подаем входные и выходные данные. После чего выводим лучшие 

параметры. 

В листинге 5 код для класса, который определяет пользовательский коллбэк 

TimeHistory, который расширяет базовый класс Callback из Keras. Этот коллбэк 

позволяет измерять время, затраченное на каждую эпоху обучения модели.  

 

Листинг 5 – Класс для измерения времени обучения 
# Коллбек для измерения времени обучения 

class TimeHistory(Callback): 

    def on_train_begin(self, logs={}): 

        self.times = [] 

 

    def on_epoch_begin(self, epoch, logs={}): 

        self.epoch_time_start = time.time() 

 

    def on_epoch_end(self, epoch, logs={}): 

        self.times.append(time.time() - self.epoch_time_start) 

 

time_callback = TimeHistory() 

 

Он работает следующим образом: 

1) в методе on_train_begin коллбэк инициализирует пустой список times, в 

который будут записываться временные показатели для каждой эпохи; 

2) в методе on_epoch_begin коллбэк сохраняет текущее время перед началом 

каждой эпохи; 

3) в методе on_epoch_end коллбэк рассчитывает время, прошедшее с начала 

эпохи до ее завершения, путем вычитания времени начала эпохи из текущего 

времени. Затем это время добавляется в список times. 

В листинге 7 код, который отвечает за обучение модели с лучшими 

параметрами. 

Листинг 7 – обучение модели 
# Оценка модели с лучшими параметрами 

best_model = 

create_model(learning_rate=grid_result.best_params_['learning_rate']

, activation=grid_result.best_params_['activation']) 

history = best_model.fit(X_train, Y_train, 

epochs=grid_result.best_params_['epochs'], 

batch_size=grid_result.best_params_['batch_size'], 

validation_split=0.2, verbose=1, callbacks=[time_callback]) 
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# Оценка модели на тестовых данных 

loss, mae = best_model.evaluate(X_test, Y_test, verbose=1) 

print(f'Test Loss: {loss}') 

print(f'Test MAE: {mae}') 

 

# Вывод времени обучения 

print(f"Время обучения: {sum(time_callback.times)}") 
 

Метрика «MAE» (средняя абсолютная ошибка) используется для оценки 

производительности модели. Она показывает среднюю абсолютную разницу 

между предсказанными и истинными значениями.  

В результате работы алгоритма для разного количества нейронов лучшая 

функция активации во всех случаях RELU, лучший показатель learning_rate во всех 

случаях равен 0.001, количество эпох равно 100, также для любого количество 

нейронов. Остальные результаты работы алгоритма приведены в таблице 9. 

 

Таблица 9 – результаты работы 

Количество 

нейронов 

Размер 

пакета 

Потери MAE Время обучения 

в секундах 

32 2 0,00029 0,01273 87 

64 4 0,00030 0,01320 45 

128 2 0,00041 0,01430 97 

 

На этих данных можно увидеть, что потери и абсолютная разница 

несущественно отличаются для любого количества нейронов, однако скорость 

обучения при использовании 64 нейронов и размера пакета 4 существенно выше. 

Поэтому для создания нейронной сети многослойного перцептрона были 

определены следующие показатели: 

1. Входной слой – признаки передаются в нейроны входного слоя. В данном 

случае, размерность входного слоя равна 1, что соответствует количеству 

признаков в обучающих данных. 

2. Скрытый слой 1 – В данном слое используется 64 нейрона с функцией 

активации ReLU (Rectified Linear Unit). Функция активации ReLU применяется для 

введения нелинейности в модель. Каждый нейрон в этом слое принимает входные 

данные и вычисляет взвешенную сумму, а затем применяет функцию активации 

ReLU к полученному результату. 



38 

 

3. Скрытый слой 2 – в данном слое используется 64 нейрона с функцией 

активации ReLU. Подобно первому скрытому слою, функция активации ReLU 

используется для введения нелинейности. 

4. Выходной слой – в данном случае, используется 6 нейронов, 

соответствующих количеству выходных значений. Линейная функция активации. 

Графическое представление архитектуры представлено на рисунке 19. 

 

 

 

Рисунок 19 – Архитектура нейронной сети 

 

В листинге 8 приведен финальный вариант модели многослойного 

перцептрона с лучшими параметрами.  

 

Листинг 8 – модель многослойного перцептрона 
model = Sequential() 

 

# Добавление полносвязных слоев 

model.add(Dense(64, activation='relu', input_shape=(1,))) 

model.add(Dense(64, activation='relu')) 

model.add(Dense(6))  # 6 выходных нейронов для предсказания  

 

# Компиляция модели 

model.compile(optimizer=Adam(learning_rate=0.001), 

loss='mean_squared_error', metrics=['mae']) 
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# Обучение модели 

history = model.fit(X_train, Y_train, epochs=100, batch_size=4, 

validation_split=0.2, verbose=1, 

                    callbacks=[time_callback]) 

 

3.4. Реализация модели рекуррентной нейронной сети 

Для начала необходимо найти оптимальные гиперпараметры для 

разрабатываемой нейронной сети. Для поиска оптимальных гиперпараметров 

используется GridSearchCV с различными значениями batch_size, epochs, 

learning_rate и функцией активации. 

Лучшая модель обучается с выбранными гиперпараметрами, и 

производительность оценивается на тестовых данных. Используется коллбек для 

измерения времени обучения. 

 

Листинг 9 – Чтение и отчистка данных 
data = pd.read_csv('interpolated_params.csv') 

 

# Очистка данных: убираем пробелы и заменяем запятые на точки 

data = data.apply(lambda x: x.str.replace('\s+', '', regex=True) if 

x.dtype == "object" else x) 

for column in data.columns: 

    if data[column].dtype == 'object': 

        data[column] = data[column].str.replace(',', 

'.').astype(float) 

 

Листинг 10 – Разделение на X и Y и нормализация данных 
X_original = data['x'].values 

Y_original = data[['Lfe', 'Lfp', 'Lfov', 'Lfj', 'Lfm', 

'Lfzm']].values 

 

# Нормализация данных 

scaler_x = StandardScaler() 

scaler_y = StandardScaler() 

X = scaler_x.fit_transform(X_original.reshape(-1, 1)) 

Y = scaler_y.fit_transform(Y_original) 

 

Листинг 11 – Преобразование данных, разделение на обучающую и тестовую 

выборки 
# Преобразование данных для RNN 

time_steps = 1 

X_rnn = np.reshape(X, (X.shape[0], time_steps, 1)) 

 

# Разделение данных на обучающую и тестовую выборки 
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X_train, X_test, Y_train, Y_test = train_test_split(X_rnn, Y, 

test_size=0.2, random_state=42) 

 

Для LSTM слой требует ввода данных в форме (samples, time_steps, features: 

1) параметр samples – это входные данные; 

2) параметр time_steps задает количество временных шагов (временной 

контекст), которые LSTM будет обрабатывать за один раз; 

3) параметр features соответствует количеству признаков в каждом 

временном шаге. 

 

Листинг 12 – Функция создания модели 
def create_rnn_model(learning_rate=0.001, activation='relu'): 

    model = Sequential() 

    model.add(LSTM(128, activation=activation, 

input_shape=(time_steps, 1))) 

    model.add(Dense(128, activation=activation)) 

    model.add(Dense(6)) 

    model.compile(optimizer=Adam(learning_rate=learning_rate), 

loss='mean_squared_error') 

    return model 

 

Листинг 13 – Определение пространства гиперпараметров для поиска 
param_grid = { 

    'batch_size': [2, 4, 8, 16], 

    'epochs': [50, 75, 100], 

    'learning_rate': [0.001, 0.01], 

    'activation': ['relu', ‘than’] 

} 

 

Листинг 14 – Настройка Grid search и вывод лучших параметров 
def build_model(learning_rate, activation): 

    return KerasRegressor(model=create_rnn_model, 

learning_rate=learning_rate, activation=activation, verbose=0) 

# Настройка Grid Search 

grid = GridSearchCV(estimator=build_model(learning_rate=0.001, 

activation='relu'), param_grid=param_grid, n_jobs=-1, cv=3) 

grid_result = grid.fit(X_train, Y_train) 

# Вывод лучших параметров 

print(f"Лучшие параметры: {grid_result.best_params_}") 
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Листинг 15 – Оценка модели 
# Оценка модели с лучшими параметрами 

best_model = 

create_rnn_model(learning_rate=grid_result.best_params_['learning_ra

te'], activation=grid_result.best_params_['activation']) 

history = best_model.fit(X_train, Y_train, 

epochs=grid_result.best_params_['epochs'], 

batch_size=grid_result.best_params_['batch_size'], 

validation_split=0.2, verbose=1, callbacks=[time_callback]) 

# Оценка модели на тестовых данных 

loss, mae = best_model.evaluate(X_test, Y_test, verbose=1) 

print(f'Test Loss: {loss}') 

print(f'Test MAE: {mae}') 

# Вывод времени обучения 

print(f"Время обучения на каждой эпохе: {sum(time_callback.times)}") 

 

В результате работы алгоритма для разного количества нейронов лучшая 

функция активации во всех случаях RELU, лучший показатель learning_rate во всех 

случаях равен 0.001, количество эпох равно 100, также для любого количество 

нейронов. Остальные результаты работы алгоритма приведены в таблице 10. 

 

Таблица 10 – результаты работы 

Количество 

нейронов 

Размер 

пакета 

Потери MAE Время обучения 

в секундах 

32 2 0,00030 0,01501 133 

64 4 0,00060 0,01430 73 

128 8 0,00027 0,01400 46 

 

На этих данных можно увидеть, что по всем показателям вариация с 128 

нейронами и размером пакета 8 превосходит остальные варианты. Поэтому для 

создания нейронной сети были определены следующие показатели: 

1. Входной слой – признаки передаются в нейроны входного слоя. В данном 

случае размерность входного слоя равна (1, 1), что соответствует одному 

временному шагу и одному признаку в обучающих данных. 

2. LSTM слой (скрытый слой 1) – В данном слое используется 128. LSTM 

слой способен запоминать долгосрочные зависимости и обрабатывать 

последовательные данные. Каждый нейрон принимает входные данные, вычисляет 

взвешенную сумму и передает состояние следующему временному шагу. Функция 
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активации ReLU (Rectified Linear Unit) применяется для введения нелинейности в 

модель. 

3. Полносвязный скрытый слой (скрытый слой 2) – В данном слое 

используется 128 нейронов с функцией активации ReLU. Подобно первому 

скрытому слою, функция активации ReLU используется для введения 

нелинейности, что позволяет модели обучаться более сложным зависимостям. 

4. Выходной слой – состоит из 6 нейронов, что соответствует количеству 

выходных значений. В данном случае используется линейная функция активации, 

так как задача регрессии требует предсказания непрерывных значений. 

Компиляция модели: оптимизатор Adam используется для адаптивной 

настройки скорости обучения; в качестве функции потерь используется 

mean_squared_error, что подходит для задач регрессии; также в качестве метрики 

используется MAE (Mean Absolute Error) для оценки производительности модели. 

Графическое представление архитектуры представлено на рисунке 20. 

 

 

 

Рисунок 20 – Архитектура рекуррентной нейронной сети 
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В листинге 16 приведен финальный вариант модели рекуррентной нейронной 

сети с лучшими параметрами.  

 

Листинг 16 – Модель рекуррентной нейронной сети 

# Создание модели RNN 

model = Sequential() 

model.add(LSTM(128, activation='relu', input_shape=(time_steps, 1))) 

model.add(Dense(128, activation='relu')) 

model.add(Dense(6))  # 6 выходных нейронов для предсказания 

 

learning_rate = 0.001 

optimizer = Adam(learning_rate=learning_rate) 

 

# Компиляция модели 

model.compile(optimizer=optimizer, loss='mean_squared_error', 

metrics=['mae']) 

 

# Вывод информации о модели 

model.summary() 

 

# Обучение модели 

history = model.fit(X_train, Y_train, epochs=100, batch_size=8, 

validation_split=0.2, verbose=1, callbacks=[time_callback]) 

 

3.5. Реализация функций предсказания и построения графиков 

В листинге 17 приведен код для функции предсказания коэффициентов на 

основе введенного значения мощности двигателя. 

 

Листинг 17 – функция для предсказания 

# Функция для предсказания на основе введенного значения X 

def predict_y(input_x): 

    input_x = scaler_x.transform(np.array(input_x).reshape(-1, 1))  

# Нормализуем входные данные 

    prediction = model.predict(input_x) 

    prediction = scaler_y.inverse_transform(prediction)  # Де-

нормализуем выходные данные 

    return prediction 

 

input_x = float(input('Введите мощность двигателя: '))   

predicted_y = predict_y(input_x) 

 

# Список названий для каждого элемента в predicted_y 

output_names = ['Lfe', 'Lfp', 'Lfov', 'Lfj', 'Lfm', 'Lfzm'] 

 

# Вывод значений с их названиями 

print(f'Input: {input_x}') 
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print('Predicted Output:') 

for name, value in zip(output_names, predicted_y[0]): 

    print(f'{name}: {value}') 

 

Функция работает следующим образом: input_x преобразуется в массив 

NumPy и изменяет форму на (-1, 1), чтобы соответствовать ожидаемому формату; 

scaler_x использует StandardScaler, обученный на обучающем наборе данных, 

чтобы нормализовать входные данные. Нормализация приводит данные к 

стандартному виду (среднее значение 0, стандартное отклонение 1); 

нормализованные входные данные передаются в модель для предсказания. Модель 

возвращает нормализованные предсказанные значения; scaler_y использует 

StandardScaler, обученный на выходных данных, чтобы де-нормализовать 

предсказанные значения. Это приводит предсказанные значения к их исходному 

масштабу; функция возвращает де-нормализованные предсказанные значения. 

Функция для построения графиков для сравнения предсказанных значений и 

реальных представлена в листинге 18.  

 

Листинг 18 – функция для построения графиков 

def plot_predictions(X, Y_original, Y_pred): 

    fig, axes = plt.subplots(nrows=Y.shape[1], ncols=1, figsize=(10, 

20)) 

    for i, ax in enumerate(axes): 

        ax.scatter(X[:, 0], Y_original[:, i], color='blue', 

label='Actual', s=10) 

 

        ax.scatter(X[:, 0], Y_pred[:, i], color='red', 

label='Predicted', s=10) 

 

        ax.set_title(data.columns[i + 1]) 

        ax.legend() 

    plt.tight_layout() 

    plt.show() 
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В первую очередь, данная функция создает подграфики: 

1) plt.subplots создает несколько подграфиков (ось fig для общей фигуры и 

axes для отдельных подграфиков); 

2) nrows=Y.shape[1] задает количество строк подграфиков равным 

количеству выходных признаков (столбцов) в Y; 

3) ncols=1 задает количество столбцов подграфиков равным 1; 

4) figsize=(10, 20) задает размер фигуры (ширина 10 и высота 20). 

Отрисовка данных на подграфике:  

5) Цикл for i, ax in enumerate(axes) проходит по каждому подграфику и 

индексу i. 

6) ax.scatter(X[:, 0], Y_original[:, i], color='blue', label='Actual', s=10) - 

Отрисовывает реальные значения (синие точки) на подграфике. 

7) ax.scatter(X[:, 0], Y_pred[:, i], color='red', label='Predicted', s=10)- 

Отрисовывает предсказанные значения (красные точки) на подграфике. 

 

Вывод по третьей главе 

В третьей главе были приведены средства реализации разрабатываемой 

системы, сформированы наборы данных для трех параметров оптимизации ВДПТ 

и описана предобработка данных, реализации моделей многослойного перцептрона 

и рекуррентной нейронной сети, а также функция для предсказания коэффициентов 

и функция построения графиков.  
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4. ЭКСПЕРЕРИМЕНТАЛЬНАЯ ЧАСТЬ 

4.1. Сравнение предсказанных значений на графиках 

Загрузим набор данных для первого параметра и сравним предсказанные 

значения многослойного перцептрона и рекуррентной нейронной сети с 

реальными.  

 

 
Рисунок 21 – Графики для минимальной массы активных материалов 
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На графиках изображены предсказанные значения для каждого параметра 

мощности в наборе данных, где синим отображаются реальные значения, а 

красным предсказанные. На рисунке 21 изображены предсказания для 

минимальной массы активных материалов, можно увидеть, что многослойный 

перцептрон справляется с предсказанием лучше. 

 

Рисунок 22 - Графики для минимальной массы магнитов 

 



48 

 

На рисунке 22 изображены предсказания для минимальной массы магнитов. 

Обе модели справляются с предсказанием примерно одинаково.  

На рисунке 23 изображены предсказания для минимального объема. На них 

можно увидеть, что рекуррентная нейронная сеть справляется с предсказанием 

лучше, чем многослойный перцептрон. 

 

 
Рисунок 23 – Графики для минимального объема 
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Исходя из этих графиков можно увидеть, что в целом обе модели нейронной 

сети справляются с предсказанием значений, однако у многослойного перцептрона 

выше максимальное отклонение, чем у рекуррентной нейронной сети. 

4.2. Тестирование функции предсказания 

Пример работы функции предсказания изображен на рисунках 24-25 для 

многослойного перцептрона и рекуррентной нейронной сети соответственно. 

Функция предсказывает коэффициенты минимального объема для мощности 

двигателя 50000 Вт.  

 

 

Рисунок 24 – Предсказания коэффициентов многослойного перцептрона 
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Рисунок 25 – Предсказание коэффициентов рекуррентной нейронной сети 

 

4.3. Инженерная методика проектирования ВЭКД на основе коэффициентов 

Программа расчета двигателя комбинированного возбуждения. 

1. Внутренний диаметр, сердечника ротора (м): 

𝐷𝑣_
= 𝐷 ∙ √1 − 𝑓𝑠 ,где 𝐷 − диаметр якоря, (м); 𝑓𝑠 − независимая переменная. 

𝐷𝑣_
= 0,21 ∙ √1 − 1 = 0 

2. Высота паза, (м): 

ℎ𝑝𝑎𝑧𝑎_
=

𝐷

2∙2
∙ (1 − √1 − 𝑓𝑒 ∙ 𝑓𝑠), где 𝑓𝑒 − независимая переменная. 

ℎ𝑝𝑎𝑧𝑎_
=

0,21

2∙2
∙ (1 − √1 − 0,63 ∙ 1) = 0.021  

3. Ширина паза, (м): 

𝑏𝑝𝑎𝑧𝑎 =
𝑓𝑝∙𝑓𝑒∙𝑓𝑠∙𝜋∙𝐷

2∙(1−√1−𝑓𝑒∙𝑓𝑠)∙𝑧
 , где 𝑓𝑝 − независимая переменная; 𝑧 – число пазов на 

статоре; 𝜋– число Пи. 

𝑏𝑝𝑎𝑧𝑎 =
0,293∙0,63∙1∙3,14∙0,21

2∙(1−√1−0,63∙1)∙48
= 3,238 ⋅ 10−3  

4. Высота окна обмотки возбуждения, (м): 
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 ℎ𝑜𝑣_
=

𝐷

2
[√𝑓𝑒 ∙ 𝑓𝑠 + 𝑓𝑜𝑣 ∙ (2 ∙ √1 − 𝑓𝑒 ∙ 𝑓𝑠 − 1) − √𝑓𝑒 ∙ 𝑓𝑠], где 𝑓𝑜𝑣 − 

независимая переменная. 

ℎ𝑜𝑣_
=

0,21

2
[√0,63 ∙ 1 + 0,336 ∙ (2 ∙ √1 − 0,63 ∙ 1 − 1) − √0,63 ∙ 1] = 0,01707  

5. Сумма высоты магнита и индуктора, (м): 

ℎ𝑗ℎ𝑚 =
𝐷

2
(√1 + 𝑓𝑗 ∙ 𝑓𝑠 − 1), где 𝑓𝑗 − независимая переменная. 

ℎ𝑗ℎ𝑚 =
0,21

2
(√1 + 0,34 ∙ 1 − 1) = 0,017  

6. Наружный диаметр, (м): 

𝐷𝑛_
= 𝐷 ∙ √1 + 𝑓𝑗 ∙ 𝑓𝑠,  

𝐷𝑛_
= 0,21 ∙ √1 + 0,34 ∙ 1 = 0,24309    

7. Высота магнита, (м): 

ℎ𝑚 =
𝐷

2
(√1 + 𝑓𝑗 ∙ 𝑓𝑠 ∙ 𝑓𝑚 − 1), где 𝑓𝑚 − независимая переменная. 

ℎ𝑚 =
0,21

2
(√1 + 0,34 ∙ 1 ∙ 0,652 − 1) = 0,01105612   

8. Высота спинки индуктора, (м): 

ℎ𝑗 =
𝐷

2
(√1 + 𝑓𝑗 ∙ 𝑓𝑠 − √1 + 𝑓𝑗 ∙ 𝑓𝑠 ∙ 𝑓𝑚),  

ℎ𝑗 =
0,21

2
(√1 + 0,34 ∙ 1 − √1 + 0,34 ∙ 1 ∙ 0,652) = 5,49 ⋅ 10−3 

Где ℎ𝑜𝑣 − высота обмотки возбуждения, м; ℎ𝑝𝑎𝑧𝑎 − высота паза, м. 

𝐷

2
−

𝐷𝑣

2
− ℎ𝑜𝑣 − ℎ𝑝𝑎𝑧𝑎,  

0,21

2
−

0

2
− 0,017 − 0,021 = 0,056   

9. Высота спинки якоря, (м): 

ℎ𝑎 =
𝐷

2
[1 − √1 −  𝑓𝑠 – (1 − √1 − 𝑓𝑒 ∙ 𝑓𝑠) −

[√𝑓𝑒 ∙ 𝑓𝑠 + 𝑓𝑜𝑣 ∙ (2√1 − 𝑓𝑒 ∙ 𝑓𝑠 + 𝑓𝑒 ∙ 𝑓𝑠 − 1) − √𝑓𝑒 ∙ 𝑓𝑠]], 
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ℎ𝑎 =
0,21

2
[1 − √1 −  1 – (1 − √1 − 0,63 ∙ 1) −

[√0,63 ∙ 1 + 0,336 ∙ (2√1 − 0,63 ∙ 1 + 0,63 ∙ 1 − 1) − √0,63 ∙ 1]] = 0,046802  

10. Ширина магнита, (м): 

𝑏𝑚1
=

𝜋∙𝐷∙𝑓𝑧𝑚∙(1+𝑓𝑗∙𝑓𝑠∙𝑓𝑚)

𝑁𝑝𝑜𝑙 ∙2
, где 𝑓𝑧𝑚 − коэффициент корреляции; 

𝑁𝑝𝑜𝑙 −исходные данные. 

𝑏𝑚1
=

3,14∙0,21∙0,348∙(1+0,34∙1∙0,652)

6 ∙2
= 0,0151  

11. Площадь голой меди в пазе(м2): 

𝑆𝑐𝑢 = ℎ𝑝𝑎𝑧𝑎 ∙ 𝑏𝑝𝑎𝑧𝑎 ∙ 𝑧 ∙ 𝑓𝑐𝑢, где 𝑓𝑐𝑢 − коэффициент меди; 𝑏𝑝𝑎𝑧𝑎 − ширина 

паза, м. 

𝑆𝑐𝑢 = 0,019 ∙ 0,07 ∙ 48 ∙ 0,3 = 1,915 ⋅ 10−3   

𝑆𝑐𝑢_
=

𝑓𝑝∙𝑓𝑒∙𝑓𝑠∙𝜋∙𝐷∙𝑓𝑐𝑢

2∙(√1− 𝑓𝑒∙𝑓𝑠 )
 ∙

𝐷

2
[(1 − √1 − 𝑓𝑒 ∙ 𝑓𝑠)],   (4.13) 

𝑆𝑐𝑢_
=

0,293 ∙ 0,63 ∙ 1 ∙ 3,14 ∙ 0,21 ∙ 0,3

2 ∙ (√1 −  0,63 ∙ 1 )
 ∙

0,21

2
[(1 − √1 − 0,63 ∙ 1)] = 1,918 ⋅ 10−3 

12. Число зубцов на статоре:  

𝑧1 = 𝑚𝑓 ∙ 𝑞 ∙ 𝑁𝑝𝑜𝑙 , 

где 𝑞 – число пазов на полюс и фазу. 

𝑧1 = 3 ∙ 1 ∙ 6 = 18  

13. Плотность тока, (А/м2): 

𝑗𝑎 = 4,48 ∙ 106 ∙ 2,3 = 1,03 ∙ 107  

14. Линейная нагрузка, (А/м): 

𝐴𝑙𝑖𝑛 =
𝑆𝑐𝑢_∙𝑗𝑎

(𝑚𝑓−1)

𝑚𝑓

(𝜋∙𝐷)
 , где 𝑆𝑐𝑢_

– площадь голой меди в пазе, м2. 

𝐴𝑙𝑖𝑛 =
1,918⋅10−3∙1,03∙107(3−1)

3

(3,14∙0,21)
= 1,997 ∙ 104  

15. Активная длина(м): 
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𝐿𝑑𝑒𝑙 =
𝑃𝑛

60∙𝑘𝑒

𝜋2∙𝑘выпр
∙( 𝑚𝑓−1)

𝑎𝑙𝑓𝑎∙(𝑘𝑏∙𝑘𝑜𝑏)∙𝐵𝑑𝑒𝑙𝑡𝑎∙𝐴𝑙𝑖𝑛∙𝐷2∙𝑛
 ,  

где 𝑘𝑒–коэффициента ЭДС якоря; 𝑘𝑜𝑏 – обмоточный коэффициент обмотки 

статора; 𝑘𝑏 – коэффициент формы поля; 𝐴𝑙𝑖𝑛– линейная нагрузка, А/м; 𝑘выпр– 

коэффициент выпрямления. 

𝐿𝑑𝑒𝑙 =
8500 

60∙1,03

3,142∙1,654
∙( 3−1)

0,8∙(1,11∙0,95)∙0,586∙1,997∙104∙0,212∙3000
= 0,173282  

16. ЭДС фазы (В): 

𝐸𝐷𝑆𝑓 =
𝑈𝑛∙𝑘𝑒

𝑘выпр
,  

где 𝑈𝑛– фазное напряжение В. 

𝐸𝐷𝑆𝑓 =
28∙1.02632

1.654
= 17,374      

17. Номинальный ток(А): 

𝐼𝑛𝑜𝑚 =
𝑃𝑛

𝐸𝐷𝑆𝑓∙(
𝑘выпр

𝑘𝑒
)
, 

где 𝑃𝑛 – номинальная выходная мощность (Вт).  

𝐼𝑛𝑜𝑚 =
8500

17,374∙(
1,654

1,02632
)

= 1,071 ∙ 103  

18. Число проводников у провода: 

𝑢𝑛 =
𝐴𝑙𝑖𝑛∙(𝜋∙𝐷)

𝐼𝑛𝑜𝑚∙𝑧1∙
 𝑚𝑓−1

 𝑚𝑓
 
,  

𝑢𝑛 =
1,997∙104∙(3,14∙0,21)

1,071∙103∙18∙
 3−1

3
 

= 1,025 ∙ 103  

19. Число витков в фазе: 

𝑤𝑓 =
𝑢𝑛∙𝑧1

2 ∙𝑚𝑓
,  

𝑤𝑓 =
1,025∙103∙18

2 ∙3
= 3,074      

20. ЭДС фазы(В): 

𝐸𝑓 = 4 ∙ 𝑘𝑏 ∙ 𝑘𝑜𝑏 ∙ 𝑓 ∙ 𝑤𝑓 (𝑎𝑙𝑓𝑎 ∙ 𝐵𝑑𝑒𝑙𝑡𝑎
𝜋∙𝐷

𝑁𝑝𝑜𝑙
∙  𝐿𝑑𝑒𝑙), где 𝐿𝑑𝑒𝑙– активная длина, 

м; 𝐵𝑑𝑒𝑙𝑡𝑎 – значение индукции (Тл)   𝑓 – частота питающего напряжения, В. 

𝐸𝑓 = 4 ∙ 1,11 ∙ 0,95 ∙ 150 ∙ 3,074 (0,8 ∙ 0,586
3,14∙0,21

6
∙  0,173) = 17,374    
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21. Расчетная мощность (Вт): 

𝑃𝑟𝑎𝑠ℎ =
𝜋2

60
∙

𝑘выпр

(𝑚𝑓−1)∙𝑘𝑒
∙ 𝑘𝑏 ∙ 𝑘𝑜𝑏 ∙ (𝑎𝑙𝑓𝑎 ∙ 𝐵𝑑𝑒𝑙𝑡𝑎) ∙ 𝐴𝑙𝑖𝑛 ∙ 𝐷2 ∙ 𝐿𝑑𝑒𝑙 ∙ 𝑛 , 

𝑃𝑟𝑎𝑠ℎ =
3,142

60
∙

1,654

(3−1)∙1,02632
∙ 1,11 ∙ 0,95 ∙ (0,8 ∙ 0,586) ∙ 1,997 ∙ 104   

х0,212 ∙ 0,173282 ∙ 3000 = 3 ∙ 104        

22. Выпрямленное напряжение(В): 

𝑈𝑑 =
𝐸𝑓∙𝑘выпр

𝑘𝑒
, 

где 𝐸𝑓 – ЭДС фазы. 

𝑈𝑑 =
17,374 ∙1,654

1,02632
 =  28  

23. Выпрямление тока(А): 

𝐼𝑑 =
𝑃𝑟𝑎𝑠ℎ

𝑈𝑑
, где 𝑃𝑟𝑎𝑠ℎ – расчетная мощность, Вт; 𝑈𝑑– выпрямленное 

напряжение, В. 

𝐼𝑑 =
3∙104

28
=  1,071 ∙ 103  

24. Постоянная двигателя: 

𝐶𝐸 =

𝑁𝑝𝑜𝑙

2
∙(

𝑧∙𝑢𝑛∙2

3
)

𝜋∙𝑎
,  

𝐶𝐸 =

6

2
∙(

48∙1,025∙103∙2

3
)

3,14∙1
= 31,315    

25. Поток полюса: 

𝑃𝑜𝑡𝑜𝑘 = 𝑎𝑙𝑓𝑎 ∙ 𝐵𝑑𝑒𝑙𝑡𝑎 ∙
𝜋∙𝐷

𝑁𝑝𝑜𝑙
∙ 𝐿𝑑𝑒𝑙,  

𝑃𝑜𝑡𝑜𝑘 = 0,8 ∙ 0,586 ∙
3,14∙0,21

6
∙ 0,173 = 8,932 ∙ 10−3    

26. Номинальный момент (Нм): 

𝑀_ =
𝐼𝑑∙𝑈𝑑∙ 𝑘𝑒

(
2∙𝜋∙𝑛

60
)

 ,   

𝑀_ =
1,071∙103∙28 ∙1,02632

(
2∙3,14∙3000

60
)

 = 98,006    

𝑀𝑛 = 𝐶𝐸 ∙  𝑃𝑜𝑡𝑜𝑘 ∙ 𝐼𝑛𝑜𝑚,  

𝑀𝑛 = 31,315 ∙ 8,932 ∙ 10−3  ∙ 1,071 ∙ 103 = 299,689. 
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Где  𝐼𝑛𝑜𝑚 – номинальный ток, А; 𝐶𝐸– постоянная двигателя; 𝑃𝑜𝑡𝑜𝑘– поток 

полюса. 

4.3 Расчет параметра обмотки статора 

1. Длина лобовой части обмотки якоря(м): 

𝐿лоб = 1,7 ∙ (𝐷 − 2 ∙ ℎ𝑝𝑎𝑧𝑎) ∙ (
𝜋

𝑁𝑝𝑜𝑙
),  где ℎ𝑝𝑎𝑧𝑎 − высота паза, м. 

𝐿лоб = 1,7 ∙ (0,21 − 2 ∙ 0,021) ∙ (
3,14

6
) = 0,15   

2. Средняя длина витки обмотки якоря(м): 

𝐿ср = 2 ∙ (𝐿лоб + 𝐿𝑑𝑒𝑙), где 𝐿лоб −длина лобовой части обмотки якоря, м; 𝐿𝑑𝑒𝑙 

− активная длина, м. 

𝐿ср = 2 ∙ (0,15 + 0,173) = 0,647  

3. Сечение эффективного проводника обмотки якоря (м2):  

𝑞эф =
𝑆𝑐𝑢_

𝑧1∙𝑢𝑛
, где 𝑢𝑛 − число проводников у провода; 𝑧1 − число зубцов 

ротора. 

𝑞эф =
1,918⋅10−3

18∙1,025∙103
= 1,04 ∙ 10−4   

4. Удельное сопротивление при 75 градусов: 

𝑝75 = 2,184 ∙ 10−8  

5. Сопротивление обмотки якоря (Ом):  

𝑟𝑎75 = 𝑝75 ∙ 𝐿ср ∙
𝑤𝑓

𝑞эф∙𝑎
, где 𝑞эф − сечение эффективного проводника обмотки 

якоря; 𝑎 – число параллельных ветвей. 

𝑟𝑎75 = 2,184 ∙ 10−8 ∙ 0,647 ∙
3,074

1,04 ∙ 10−4 ∙ 1
= 4,179 ∙ 10−4 

6. Напряжение в фазе(В): 

𝑈𝑓 = 𝐸𝑓 − 𝑟𝑎75 ∙ 𝐼𝑛𝑜𝑚, где 𝐼𝑛𝑜𝑚 – номинальный ток, А; 𝐸𝑓 – ЭДС фазы. 

𝑈𝑓 = 17,374 − 4,179 ∙ 10−4 ∙ 1,071 ∙ 103 = 16,926  

7. Коэффициент ЭДС: 

𝑘𝑒_ =
𝐸𝑓

𝑈𝑓
,     
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𝑘𝑒_ =
17,374

16,926
= 1,02645    

8. Электрические потери якоря (Вт): 

𝑃𝑒𝑎𝑙𝑎 = 𝐼𝑛𝑜𝑚
2 ∙ 𝑟𝑎75 ∙ (𝑚𝑓 − 1),   

𝑃𝑒𝑎𝑙𝑎 = 1,071 ∙ 1032
∙ 4,179 ∙ 10−4 ∙ (3 − 1) = 959,47 

9. Константы: 

Где 𝑎𝛿 = 0,8– коэффициент полюсного перекрытия;  𝛿зазор = 1 ∙ 103– 

воздушный зазор (м); 𝑏 паз = 7 ∙ 10−3–ширина паза(м); 𝜇0 =  1,257 ∙ 10−6 ∙
𝑚 ∙𝑘𝑔

𝑠2∙𝐴2
 – 

удельная магнитная проводимость;  𝑘𝑐 = 0,96 – коэффициент заполнения пакета 

сталью. 

𝜏 =
𝜋∙𝐷

𝑁𝑝𝑜𝑙
 ,   

𝜏 =
3,14∙0,21

6
 = 0,11, где 𝜏 – допустимое напряжение материала при кручении 

(Па). 

𝑡𝑧1 =
𝜋∙𝐷

𝑧1
= 0,037   

𝑡𝑧1 =
3,14∙0,21

18
= 0,037  

4.4. Расчет магнитной цепи 

1. Магнитный поток, (Вт): 

Фмаг = aδ ∙ Bδном ∙ τ ∙
Lδ

2
 , где Bδном – магнитный поток от постоянного 

магнита; Lδ – расчётная длина магнитопровода, м. 

Фмаг = 0,8 ∙ 0,586 ∙  0,11 ∙
0,173

2
 = 4,466 ∙ 10−3  

Ф = aδ ∙ Bδном ∙ τ ∙ Lδ,   

Ф = 0,8 ∙ 0,586 ∙  0,11 ∙ 0,173 = 8,932 ∙ 10−3  

2. МДС воздушного зазора, (А): 

𝑘𝛿 =
𝑡𝑧1+ 10 ∙𝛿зазор

0,037 − 𝑏 паз+10 ∙𝛿зазор
 ,  

𝑘𝛿 =
0,037+ 10 ∙1∙103

0,037 − 7∙10−3+10 ∙1∙103
 = 1,177, где 𝛿зазор – воздушный зазор между 

статором и ротором, м; 𝜇0– удельная магнитная проводимость вакуума, Гн/м. 
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𝐹𝛿 =
1

𝜇0
∙ 𝐵𝛿ном ∙ 𝛿зазор ∙ 𝑘𝛿, 

𝐹𝛿 =
1

1,257∙10−6
∙ 0,586 ∙ 1 ∙ 103 ∙ 1,177 = 548,925  

3. МДС зубцовой зоны (сталь 2212), (А): 

𝑡𝑍серединапаз
 =

𝜋(𝐷статора−ℎпазполн  )

𝑍
 , 

𝑡𝑍серединапаз
 =

3,14(0,21−0,021 )

18
 = 0,033, где ℎпаз_полн – полная высота паза, м. 

𝑘𝑍зоны
 =

𝑏 паз ∙𝐿𝛿

(𝑡𝑍серединапаз  −𝑏 паз)∙𝐿𝛿∙𝑘с
 , где 𝑘с – коэффициент спинки якоря. 

𝑘𝑍зоны
 =

7∙10−3 ∙0,173

(0,033 −7∙10−3)∙0,173∙0,96
= 0,28  

4. Индукция в спинке якоря, (Тл): 

𝐵𝑍середина  =
𝐵𝛿ном∙ 𝑡𝑧1∙𝐿𝛿

(𝑡𝑍серединапаз  −𝑏 паз)∙𝐿𝛿∙𝑘с
, где 𝑡𝑍серединапаз

– МДС зубцовой зоны, А. 

𝐵𝑍середина  =
0,586 ∙0,173∙ 0,037

(0,033 −7∙10−3)∙0,173∙0,96
= 0,858  

𝐻𝑍  = Нст2212 (
𝐵𝑍середина

𝑘𝑍зоны

), где 𝐵𝑍середина– индукция в спинке якоря, Тл. 

𝐻𝑍  = Нст2212 (
0,858

0,28
) = 3,686 ∙ 105  

𝐹𝑍  = 2 ∙ ℎ𝑍 ∙ 𝐻𝑍, 

𝐹𝑍  = 2 ∙  0,021 ∙ 3,686 ∙ 105 = 1,516 ∙ 104   

5. МДС спинке статора (сталь 2112), (А): 

𝑡𝑍днопаз
=

𝜋(𝐷статора−2∙ℎпазполн  )

𝑧
, где ℎпаз_полн – полная высота паза, м; 𝑧 – число 

пазов ротора. 

𝑡𝑍днопаз
=

3,14(0,21−2∙ 0,021 )

18
= 0,029      

𝐵𝑎 =
𝐵𝛿ном∙𝑡𝑧1∙𝐿𝛿

𝑡𝑍днопаз∙𝐿𝛿∙𝑘с
, где 𝑘с – коэффициент заполнения пакета сталью. 

𝐵𝑎 =
0,586 ∙0,173∙ 0,037

0,029∙0,173∙0,96
 = 0,759  

𝐻𝑎  = Нст2212 ∙ (𝐵𝑎), 

𝐻𝑎  = Нст2212 ∙ 0,759 =  122,001  

𝐹а  = 2 ∙ ℎ𝑎 ∙ 𝐻𝑎 , где ℎ𝑎 – высота спинки якоря, м 

𝐹а  = 2 ∙ 0,005 ∙ 122,001 = 1,22  
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6. МДС стенки статора у ОВ пару полюсов (сталь10), (А): 

hОВ  = 0,017 

bОВ =  0,025  

Где bОВ – высота окна обмотки возбуждения, м. 

𝑏стенки  =
[𝐷статора−2(2∙ℎпазполн+ℎ𝑎)−

hОВ
2

2
]

𝑍
 , где ℎ𝑎 – высота спинки якоря, м; ℎОВ – 

высота катушки обмотки возбуждения, м. 

𝑏стенки  =
[0,21−2(2 ∙0,021+0,005)−

0,0172

2
]

18
 = 0,025  

7. Индукция в стенке якоря, (Тл): 

𝐵стенки  =
𝐵𝛿ном∙𝑡𝑧1∙𝐿𝛿

𝑏стенки∙(
𝐿𝑑𝑒𝑙+0,06−bОВ

𝑘𝑍зоны
)
 , где 𝑏ОВ – ширина катушки обмотки 

возбуждения, м; 𝐿𝑑𝑒𝑙– активная длина, м. 𝑘𝑍зоны
 – коэффициент МДС зубцовой 

зоны, А. 

𝐵стенки  =
0,586∙ 0,037∙0,173

0,025∙(
0,173+0,06−0,025

0,28
)

 = 1,44  

𝐻стенки = Нст10 (
𝐵стенки

1
), где 𝐵стенки– индукция в стенке якоря. 

𝐻стенки = Нст10 (
1,44

1
) = 1,996 ∙ 103  

𝐹стенки  = 2 ∙  hОВ ∙ 𝐻стенки , 

𝐹стенки  = 2 ∙  0,017 ∙ 1,996 ∙ 103  = 68,127  

8. МДС трубы статора на пару полюсов (сталь10), (А): 

𝑟наружтр.ст =
𝐷статора−2(ℎпазполн+ℎ𝑎+ℎОВ)

2
 , где ℎ𝑎 – высота спинки якоря, м. 

𝑟наружтр.ст =
0,21−2(0,021+0,005+0,017)

2
 = 0,062  

𝑟внутртр.ст =
𝐷𝑣

2
 ,  

𝑟внутртр.ст =
0

2
 = 0  

𝑆тр.ст = 𝜋 ∙ (𝑟наружтр.ст 
2 − 𝑟внутртр.ст 

2), 

𝑆тр.ст = 3,14 ∙ (0,0622 − 02)  = 0,012  
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𝐵тр.ст =
Ф∙ 𝑝

𝑆тр.ст 
, где 𝑝 – число полюсов; 𝐿𝑑𝑒𝑙– активная длина, м. 

𝐵тр.ст =
8,932∙10−3∙ 3

0,012
 = 2,193  

𝐻стст = Нст10(𝐵тр.ст ),        

𝐻стст = Нст10(𝐵тр.ст ) = 5,821 ∙ 104 

𝐹тр.ст = 𝐿𝑑𝑒𝑙 ∙ 𝐻стст 1, 

𝐹тр.ст = 0,173 ∙ 𝐻стст 1 = 1,009 ∙ 104  

9. МДС сердечника полюса (магнита) на пару полюсов (сталь10), (А): 

𝐵𝑚 = 0,586  

𝐻𝑚 = 284,4  

𝐹𝑚 = 2ℎмаг ∙ 𝐻𝑚 ,  где ℎмаг – высота магнита, м. 

𝐹𝑚 = 2 ∙ 0,011 ∙ 284,4 = 6,289  

10. Расчет геометрии, (м): 

𝑟б.рот =
𝐷𝑛

2
 , где 𝐷𝑛 − наружный диаметр, м. 

𝑟б.рот =
0,243

2
 = 0,122  

𝑟м.рот =
𝐷𝑛−2∙ℎспинкирот

2
 , где ℎспинкирот

− высота спинки ротора, м. 

𝑟м.рот =
0,243−2 ∙0,02

2
 = 0,102  

𝑆тр.рот = (𝑟б.рот 
2 − 𝑟м.рот 

2),       

𝑆тр.рот = (0,1222 − 0,1022) = 0,014  

𝐵тр.рот =
Ф∙ 𝑝

𝑆тр.рот 
 ,         

𝐵тр.рот =
8,932∙10−3∙ 3

0,014
 = 1,912  

𝐻тр.рот = Нст10(𝐵тр.рот ),       

𝐻тр.рот = Нст10(𝐵тр.рот ) = 1,536 ∙ 104  

11. МДС ярма ротора (сталь 10), (А): 

𝐹тр.рот = 𝐿𝑑𝑒𝑙 ∙ 𝐻тр.рот ,       

𝐹тр.рот = 0,173 ∙ 1,536 ∙ 104 = 2,662 ∙ 103  
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𝐹𝑍 = 1516 ∙ 1 ∙ 𝐹тр.ст, 

∑ 𝐹 = 𝐹𝛿 + 𝐹𝑍 + 𝐹𝑎 + 𝐹стенки + 𝐹тр.ст + 𝐹𝑚 + 𝐹тр.рот,     

∑ 𝐹 = 548,925 + 1,009 ∙ 104 + 1,22 + 68,127 + 1,009 ∙ 104 + 6,289  

+2,662 ∙ 103 = 2,854 ∙ 104   

𝑘𝜇 =
∑ 𝐹

𝐹𝛿
 ,       

𝑘𝜇 =
2,854 ∙104

548,925
 = 51,98    

4.5. Расчет обмотки возбуждения 

1. Диаметр средний обмотки возбуждения, (м): 

𝐷ср.ОВ = 𝐷статора − 2(ℎ𝑍 + ℎ𝑎) − ℎОВ, где 𝐷статора −  диаметр статора,               

м; ℎОВ – высота катушки обмотки возбуждения, м. 

𝐷ср.ОВ = 0,21 − 2(0,021 + 0,005) − 0,017 = 0,142  

2. Удельное сопротивление меди при 20 градусах: 

𝜌20 =  1,79 ∙ 10−8       

3. Средняя длина витка, (м): 

𝐿срОВ =  𝜋 ∙ 𝐷ср.ОВ , где 𝐷ср.ОВ  – диаметр средний обмотки возбуждения, м.  

𝐿срОВ =  3,14 ∙ 0,142 = 0,445 

4. Рабочая температура, (°C): 

𝑡ОВ  = 75        

5. Удельное сопротивление меди при 75 градусах: 

𝜌75 = 𝜌20[1 + 0,004(𝑡ОВ  − 20)], где 𝑡ОВ   – рабочая температура.           

 𝜌75 = 1,79 ∙ 10−8[1 + 0,004(75 − 20)] = 2,184 ∙ 10−8 

6. Напряжение на обмотке возбуждения, (В): 

𝑈𝑜𝑣  =
𝑈𝑛  

2
 , где 𝑈𝑛  – номинальное фазное напряжение В. 

𝑈𝑜𝑣  =
28

2
 = 14  

7. Сила намагничивания обмотки возбуждения (А): 

𝐹𝑜𝑣  = 2,854 ∙ 104      

8. Площадь поперечного сечения проводника обмотки возбуждения, ( м2): 

𝑞𝑜𝑣  =
𝐹𝑜𝑣   ∙𝜌75 ∙𝐿срОВ

𝑈𝑜𝑣  
 ,      
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𝑞𝑜𝑣  =
2,854 ∙104∙2,184 ∙10−8 ∙0,445

14
 = 1,983  ∙ 10−5, где.  𝐿срОВ −средняя длина 

обмотки возбуждения, м 

9. Диаметр провода обмотки возбуждения, (м): 

𝑑ОВ  = √
4∙𝑞𝑜𝑣  

𝜋
 ,      

𝑑ОВ  = √
4 ∙1,983  ∙10−5

3,14
 = 5,025 ∙ 10−3   

10. Плотность тока в обмотке возбуждении (А/м2): 

𝑖𝑜𝑣  = 5 ∙ 106       

 𝑘𝑐𝑢𝑜𝑣  = 0,5       

11. Ток в обмотке возбуждения(А): 

𝐼𝑜𝑣 =  𝑖𝑜𝑣  ∙  𝑞𝑜𝑣  ,      

𝐼𝑜𝑣 =  5 ∙ 106 ∙  1,983  ∙ 10−5 = 99,143  

12. Число векторов: 

𝑊𝑜𝑣 =
𝐹𝑜𝑣

𝐼𝑜𝑣
 ,               

𝑊𝑜𝑣 =
2,854 ∙104

99,143
 = 287,83  

13.Расечет сопротивления обмотки возбуждения, (Ом): 

𝑟ОВ =
𝜌75 ∙𝐿срОВ ∙𝑊𝑜𝑣

𝑞𝑜𝑣  
 = 0,141        

𝑟ОВ =
2,184 ∙10−8∙ 0,445∙ 287,83

1,983  ∙10−5
 = 0,141, где 𝑞𝑜𝑣  − площадь поперечного сечения 

проводника обмотки возбуждения, м2;  𝐿срОВ −средняя длина обмотки 

возбуждения, м. 

𝑆𝑐𝑢𝑜𝑣  =  𝑊𝑜𝑣 ∙  𝑞𝑜𝑣  ,      

𝑆𝑐𝑢𝑜𝑣  = 287,83 ∙  1,983  ∙ 10−5 = 5,707 ∙ 10−3 

14. Ширина окна обмотки возбуждения, (м): 

bov_  = 0,669       

15. Высота обмотки возбуждения, (м): 

ℎОВ = 0,017      

16. Площадь полюса( м2): 

𝑆П  = 𝜏 ∙  𝑎𝛿
𝐿𝛿

2
,       
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𝑆П  = 0,11 ∙ 0,8
0,173

2
= 7,621 ∙ 10−3    

17. Магнитное сопротивление зазора (Гн/м):  

 𝑅𝛿 =
𝛿зазор ∙𝑘𝛿

𝜇0∙𝑆П  
 ,       

 𝑅𝛿 =
0,001∙1,177

1,257 ∙10−6 ∙7,621 ∙10−3
 = 1,229 ∙ 105  

18. Магнитное сопротивление зазора магнитной цепи (Гн/м): 

∑ 𝑅  =  𝑅𝛿 ∙ 𝑘𝜇 = 6,39 ∙ 106     

∑ 𝑅  = 1,229 ∙ 105 ∙ 51,98 = 6,39 ∙ 106  

19. Поток обмотки возбуждения (Вб): 

 ФОВ =
 𝐹𝑜𝑣

∑ 𝑅
  ,       

 ФОВ =
2,854 ∙104

6,39 ∙106
 = 4,466 ∙ 10−3  

20. Поток магнита (Вб): 

 Фмаг = 4,466 ∙ 10−3     

21. Суммарный поток (Вб): 

Ф =  Фмаг +  ФОВ  = 8,932 ∙ 10−3    

Ф = 4,466 ∙ 10−3 + 4,466 ∙ 10−3  = 8,932 ∙ 10−3 

 

4.6. Расчет массы активных материалов 

1. Масса зубцов статора, (кг): 

𝑚𝑧 = 7800 ∙  𝐿𝛿 ∙  𝑘𝑐  ∙ ℎ𝑍(𝑡𝑍серединапаз
 − 𝑏паз ) ∙ 𝑍 , где 𝑘𝑐 =

0,96 – коэффициент заполнения пакета сталью. 

𝑚𝑧 = 7800 ∙ 0,173 ∙ 0,96 ∙ 0,021( 0,033 − 7 ∙ 10−3) ∙ 18 = 12,51   

2. Масса ярма статора, (кг): 

𝑚𝑎 = 7800 ∙  𝐿𝛿 ∙  𝑘𝑐  ∙ 𝜋 [(
𝐷статор −2ℎ𝑍 

2
)

2

− [
𝐷статор −2(ℎ𝑍 +ℎ 𝑎)

2
]

2

],   

𝑚𝑎 = 7800 ∙ 0,173 ∙ 0,96 ∙ 3,14 [(
0,21−2∙0,021 

2
)

2
− [

0,21−2( 0,021+0,005)

2
]

2

] =

3,34  

3. Масса меди обмотки статора, (кг): 
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𝑚𝑐𝑢 = 8900 ∙ 𝑞эф ∙ 𝑢𝑛 ∙ 𝑧 ∙
𝐿ср

2
 ,      

𝑚𝑐𝑢 = 8900 ∙ 1,04 ∙ 10−4 ∙ 1,025 ∙ 103 ∙ 18 ∙
0,647

2
 = 5,524  

4. Масса меди обмотки возбуждения, (кг): 

𝑚ОВ = 8900 ∙ 𝑞ОВ ∙ 𝐿срОВ ∙ 𝑤ОВ,     

 𝐿срОВ −средняя длина обмотки возбуждения, м. 

𝑚ОВ = 8900 ∙ 1,983  ∙ 10−5 ∙ 0,445 ∙ 287,3 = 22,628   

5. Масса стали трубы статора, (кг): 

 𝑚𝑗 = 7800 ∙ 𝐿𝛿полн
∙ 𝑆тр.ст ,      

𝑚𝑗 = 7800 ∙ 0,173 ∙ 0,012 = 16,517   

6. Масса трубы ротора, (кг): 

𝑚𝑟 = 7800 ∙ 𝐿𝛿полн
∙ 𝑆тр.рот                    

𝑚𝑟 = 7800 ∙ 0,173 ∙ 0,014 = 18,946   

7. Масса магнитов, (кг): 

𝑚𝑚𝑎𝑔 = 7800 ∙ 𝐿𝛿 ∙ 𝜋 [(
𝐷рот −2ℎспискирот  

2
)

2

− [
𝐷рот −2(ℎспинкирот+ℎ маг)

2
]

2

],      

𝑚𝑚𝑎𝑔 = 7800 ∙  0,173 ∙ 3,14х 

[(
0,0243 − 2 ∙ 0,02 

2
)

2

− [
0,0243 − (2 ∙ 0,02 + 0,011)

2
]

2

]  = 9,015 

8. Полная масса активных материалов, (кг): 

∑ 𝑚  =  𝑚𝑍 +  𝑚𝑎 +  𝑚𝐶𝑢 +  𝑚𝑂𝐵 +  𝑚𝑗 +  𝑚𝑟 +  𝑚𝑚𝑎𝑔,  

∑ 𝑚  = 12,51 + 3,34 + 5,524 + 22,628 + 16,517 + 18,946 + 9,015 = 88,488

 4.7 Расчет потерь в КПД 

1. Электрические потери, (Вт): 

 𝑃эл = 𝐼ном
2 ∙ 𝑟𝑎75   ∙ (𝑚 − 1),       

 𝑃эл = 1,071  ∙ 10−32
∙ 4,179 ∙ 10−4 ∙ (3 − 1) = 959,473  

2. Электрические потери в обмотке возбуждения, (Вт): 

 𝑃ОВ =  𝑟𝑂𝐵  ∙ 𝐼𝑜𝑣
2,              

где 𝑟𝑂𝐵  − сопротивления обмотки возбуждения, Ом. 

 𝑃ОВ =  0,141 ∙ 99,1432 = 1,388 ∙ 103  

 

4.7. Расчет потерь в зубцах 

Входные параметры: 𝑘д𝑧 = 2 ; 𝑘д𝑎 = 1,5 ; 𝜌50 = 3,5 



64 

 

1. Потери спинки, (Вт): 

𝑃𝑧 = 𝑘д𝑧 ∙  𝜌50 ∙ 𝐵𝑍середина
2 (

𝑓

50
)

1,3
∙ 𝑚𝑧,         

𝑃𝑧 = 2 ∙ 3,5 ∙ 0,8582 (
𝑓

50
)

1,3
∙ 12,518 = 269,349  

2. Потери в спинке статора, (Вт): 

𝑃𝑎 = 𝑘д𝑧 ∙  𝜌50 ∙ 𝐵𝑎
2 (

𝑓

50
)

1,3
∙ 𝑚𝑎,    

𝑃𝑎 = 2 ∙ 3,5 ∙  0,7592 (
𝑓

50
)

1,3
∙ 3,34 = 56,193  

3. Суммарные магнитные потери, (Вт): 

𝑃маг = 𝑃𝑧 + 𝑃𝑎         

где 𝑃𝑧 −потери спинки, (Вт). 

𝑃маг = 269,349 + 56,193 = 325,542  

4. Механические потери, (Вт): 

𝑃мех = 0       

5. Добавочные потери, (Вт): 

𝑃доб = 0,005 ∙ 𝐼ном ∙ 𝑈𝑛,      

𝑃доб = 0,005 ∙ 1,071  ∙ 10−3 ∙ 28 = 150  

6. Суммарные потери, (Вт): 

∑ 𝑃 = 𝑃эл + 𝑃ОВ + 𝑃𝑧 + 𝑃мех + 𝑃доб            

∑ 𝑃 = 959,473 + 1,388 ∙ 103 + 269,349 + 0 + 150 = 2,823 ∙ 103  

7. Потребляемая мощность, (Вт): 

𝑃потреб =
𝑈𝑑∙𝐼𝑑

1
 , 

𝑃потреб =
𝑈𝑑∙𝐼𝑑

1
 = 3 ∙ 104  

8. КПД: 

𝜂 =
𝑃потреб

𝑃потреб +∑ 𝑃
 , где 𝑃потреб − потребляемая мощность, Вт. 

𝜂 =
3 ∙104

3 ∙104 +2,823 ∙103
 = 0,914   

9. Номинальный момент, (Н∙м): 

𝑀ном =
𝑃потреб+∑ 𝑃

2∙𝜋∙
𝑛

60

  , 
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𝑀ном =
3 ∙104+2,823 ∙103

2∙3,14∙
3000

60

 = 104,479  

10. Постоянная двигателя: 

С𝐸 =

𝑁𝑝𝑜𝑙

2
(

𝑧∙𝑢𝑛∙2

3
)

𝜋∙𝑎
 , где 𝑢𝑛 − число проводников у провода; 𝑎 − коэффициент 

полюсной дуги. 

С𝐸 =

6

2
(

18∙1,025∙103∙2

3
)

3,14∙1
 = 31,315  

𝑀𝑛 = С𝐸𝑃𝑜𝑡𝑜𝑘 ∙ 𝐼𝑛𝑜𝑚 ∙
𝐷

𝐷 +ℎ𝑝𝑎𝑧𝑎_∙ 1
 , 

𝑀𝑛 = 31,315 ∙  8,932 ∙ 10−3 ∙ 1,071  ∙ 10−3 ∙
0,243

0,243 +0,021∙ 1
 = 272,958                 

10. Ток короткого замыкания, (А): 

𝐼𝑘𝑧 =
20

(𝑚−1)∙𝑟𝑎75   
   

𝐼𝑘𝑧 =
20

(3−1)∙4,179∙10−4
 = 2,393 ∙ 104  

11. Момент короткого замыкания (Н·м): 

М𝑘𝑧 = С𝐸 ∙ 𝐼𝑘𝑧 ∙ 𝐼𝑘𝑧 ∙
𝐷

𝐷 +ℎ𝑝𝑎𝑧𝑎_∙ 1
 ,  

 М𝑘𝑧 = 31,315 ∙ 8,932 ∙ 10−3 ∙ 4,179 ∙
0,243

0,243 +4,179∙ 1
 = 6,096   ∙ 103  

Завершение расчета. 
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На рисунке 26 изображена внутренняя геометрия ВЭКВ. 

 

 
Рисунок 26 – Геометрия ВЭКВ 

 

 

Вывод по четвертой главе 

Были построены графики предсказанных коэффициентов для трех 

параметров. Было проведено сравнение двух разных моделей нейронной сети: 

многослойного перцептрона и рекуррентой нейронной сети. Была протестирована 

функция предсказания коэффициентов. Была рассчитана внутренняя геометрия 

ВЭКВ. 
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ЗАКЛЮЧЕНИЕ 

В рамках данной работы была разработана система для оптимизации 

параметров вентильного двигателя постоянного тока используя возможности 

нейросетей с помощью многослойного перцептрона и рекуррентной нейронной 

сети. При это были решены следующие задачи:  

1) выполнен анализ предметной области, выполнен обзор научной 

литературы; 

2) выполнен анализ требований к проектируемой системе; 

3) разработаны модели на основе нейросетей; 

4) проанализирована эффективность моделей и было проведено сравнение 

моделей. Были использованы полученные данные обобщенных переменных для 

инженерной методики проектирования ВЭКВ. 

Полученные результаты могут стать основой для дальнейшего исследования 

эффективности применения различных методов машинного обучения для решения 

рассматриваемой проблемы. 
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