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磁效应回转角度测量的 GRNN 算法研究

陈时毅， 卢泽洵， 廖   普， 刘文文， 胡鹏浩
(合肥工业大学仪器科学与光电工程学院，安徽 合肥 230009)

摘　要: 针对等效磁荷法在反解智能球铰链回转角度中存在的不足，该文尝试采用神经网络算法来计算、仿真和获

取精密球铰链回转中的二维空间转角。根据仿真结果得出最优算法，给出提高测量精度的可行性方案。对神经网

络 GRNN算法进行验证，并与等效磁荷模型法的计算精度进行比较。搭建测量实验平台，实验结果与前期研究结果

相比，在±10°范围内角度平均测量误差降低 0.52′，在±20°范围内误差降低 12.44′，表明测角精度得到改善，且随着量

程的增大，GRNN算法的角度反解误差在减小，同时该算法计算精度不依赖于球铰链各项结构参数，为进一步提高

球铰链空间回转角度测量精度提供新的可能。
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Research on rotation angle measurement using magnetic effects
based on GRNN algorithm
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Abstract: Aiming at disadvantages of equivalent magnetic charge model in rotate angle solution for intelligent
ball hinge, neural network algorithms are selected to calculate, simulate and obtain the spatial angle. A suitable
algorithm is determined according to the simulation results, and a feasibility scheme is proposed to improve the
measurement accuracy. The effectiveness of neural network GRNN algorithm is proved after comparing with
the calculation precision of equivalent magnetic charge model method. A measurement and test platform is set
up and the test results show (comparing with preliminary research results) that the GRNN algorithm make the
average error decrease 0.52′ within ±10° measuring range and reduced the average error as much as 12.44′ in
±20° measuring range. This indicates that not only the angle measurement accuracy is improved, but also the
measurement  accuracy  increases  in  stead  of  decrease  with  the  measuring  range  enlarging.  Meanwhile,  the
accuracy of GRNN does not depend on the structural parameters of the ball hinge. The exhibited characteristics
of GRNN algorithm paves the way for further improving the measurement accuracy of intelligent ball hinge in
the near future.
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0    引　言

精密球铰链是机器人尤其并联机器人关节上的

常用运动部件，它实现了所需的球面运动，但其位

姿无法自知。鉴于此，本课题组在前期研究中提出

一种基于磁效应的空间回转角度测量方法，研制了

一款既能传动，又具备空间回转角度测量功能的智

能球铰链 [1-3]；但其理论及建模基础是等效磁荷法，

理论模型构建复杂且包含大量积分计算，部分结构

参数很难用角度标定技术进行反求，反解测量角度

耗时比较长，目前双轴角度测量精度是 11′，尚不具

备在精密工程中应用的条件，必须进一步提高其测

量精度及稳定性。

人工神经网络技术已发展 70多年，逐渐成熟，

而且随着计算机计算能力的提高，其计算时间日益

缩短，同时，神经网络算法对一些系统误差有很强

的适应性。文献[4]利用 BP神经网络测量了带有自

转的单轴俯仰角，但该技术存在的主要问题是所需

磁场布置复杂，且需要很多传感器。为了进一步提

高智能球铰链的测角精度，本文尝试用神经网络测

量算法实现智能球铰链双轴角度反解，并在此基础

上研究更加优化的硬件布置及结构。

1    智能球铰链工作原理

α β

智能球铰链工作原理如图 1所示，将永磁体嵌

入在球头中、霍尔传感器嵌入到球窝中，当球头转

动时，磁场也随之转动，霍尔传感器阵列感知磁感

应强度值的变化。球头绕球心的任意方向回转，可

分解为绕 X轴的转角 和 Y轴转角 。智能球铰链

的测量模型是基于等效磁荷模型法，永磁体在体外

任何一点 S所产生的磁感应强度值[3]均可唯一表示为

B⃗ = µ0µrH⃗ =
µrBr

4π

x
S+

r⃗+
r+3 ds− µrBr

4π

x
S−

r⃗−
r−3 ds (1)

µ0 µr式中 为真空磁导率， 为相对磁导率，H为磁场强

度，Br 为永磁体的剩磁，r+、r–分别为空间点 S到永

磁体 N、S极平面任意点的距离，S+、S–分别为永磁

体 N、S极方向上的被积曲面。

式（1）经积分计算，并利用 fsolve函数求解超

定非线性方程组即可获得角度[5]。测量模型可描述为
Bn = f (α,β) n = 1,2,3 (2)

2    等效磁荷与神经网络算法比较

等效磁荷模型算法理论计算精确，在一定角度

内能达到很高的精度[6]。但是每当选取不同的磁场

源时（形状、剩磁、位置的改变），都要重新计算测量

模型和实验标定。磁场源的精确性会直接影响最后

计算结果，同时该理论计算模型对永磁体的结构参

数以及霍尔传感器的安装位置偏差极为敏感，装配

要求苛刻。量程扩大后，反解精度下降。因此有必

要尝试寻求其他算法解决空间回转角度获取问题。

由于神经网络具有自学习性和适应性，复杂的

磁场运算合成以及结构参数误差、永磁体剩磁偏差

等对于神经网络的计算精度没有影响；理论上，只

有磁感应强度测量的重复性和神经网络算法的偏差

对测量精度有影响，这为磁场源和霍尔传感器的放

置和选择提供了更大的选择余地，也降低了智能球

铰链的制造和装配难度。随着深层神经网络的设计

和实现成为可能，深度学习掀起了神经网络的第三

股热潮[7]。而浅层网络的海量数据的运算也不再缓

慢，海量数据的应用以及提升网络层数进行逐层训

练以提升精度的实时测量也成为复杂非线性分析的

一个重要选择。

α β

两种方法的测角流程比较如图 2所示，3个霍

尔传感器的磁感应强度值为输入， 、 转角为输出，

是典型的非线性函数问题。

等效磁荷模型法建模时需要代入智能球铰链的

结构参数，只有在对结构参数进行标定后，其测量

精度才能有所提高，而由于神经网络测角的鲁棒

性，可以降低制造装配要求，免除标定步骤；运算中

前者进行非线性方程组计算，算式需要人为设计，

后者进行神经网络训练仿真，计算方法由神经网络

形成而不必设计，比较可知神经网络测角在步骤简

便性上具有一定优势。

球窝

球铰杆 Z

球头

霍尔传感器

永磁体
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X

O β

 

图 1    球铰链测量装配图
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3    GRNN 算法

3.1    神经网络可行性验证

本文首先拟使用等效磁荷算法精确计算磁场中

任意一点的磁感应强度，以此数据训练神经网络，

观察和分析采用各种神经网络算法的可行性、适用

性及存在的问题。目前常用的算法有：前向神经网

络、反馈神经网络和自组织神经网络。神经网络结

构主要由作为训练数据的输入层、输出层和进行内

部计算的隐含层组成。通过各层神经元之间的前后

向多次迭代与关系运算，确定神经元之间的关系变

量，形成经过训练的有效网络。

在前向神经网络中选取合适的神经网络模型，

经过测试后发现，工程技术中最常用的 BP神经网

络的预测受权值和阈值影响很大，而用优化算法调

整也耗时较多，且存在较大振荡区域。径向基函数

在样本点附近有较强拟合能力，但是在远离样本点

时存在失真。鉴于此，最终选取广义回归神经网络

（GRNN）函数，与 BP网络和径向基函数网络相比，

此算法具有更高的精度，且结构简单、耗时短，

同时当输入样本少时，仍具有很强的非线性拟合

能力[8]。

3.2    GRNN 算法结构

广义回归神经网络的理论基础是非线性回归分

析，其网络构成为 4部分：输入层、模式层、求和层

和输出层，其中模式层和求和层为隐含层，用于神

经网络计算训练，如图 3所示。

m = 3

n = 9

输入层的神经元个数与样本输入维度相同，在

样机中通常布置 3个霍尔传感器，即 。模式层

的神经元个数与输入训练样本数量相同，采用 9个

输入输出训练样本对时，即 。其传递函数为径

向基函数，神经元 i的传递函数表达式[9]如下式所示：

Pi = e
(B−Bi)

T(B−Bi)
2σ2 i = 1,2, · · ·,9 (3)

σ

其中 B为磁感应强度变量，仿真时，为空间任意一

点的理论磁感应强度值，实验时,为传感器读数值；

Bi 为模式层神经元 i对应的样本； 为平滑参数。求

和层包括 2类神经元，一个为算术求和：

S D =

n∑
i=1

e−
(B−Bi)

T(B−Bi)
2σ2 (4)

一个为加权求和：

S N =

n∑
i=1

yie
− (B−Bi)

T(B−Bi)
2σ2 (5)

α β式中 y为输出的角度值 和 。

σ

两者相除（SN/SD）即为 GRNN估算的仿真值，

GRNN 算法的训练过程核心就是不断调整平滑参

数 以逼近真实数值。

4    仿真与实验

4.1    GRNN 的仿真实现

α β

仿真计算中，输入的是 3个霍尔传感器的磁感

应强度值，输出的是反映球铰链位姿的转角 和 ，

具体步骤如下：

{(α,β) |(α0− i,β0− j) }

1）在所需要的测量范围内，以一定间隔采集足

够的训练样本点作为样本集，且划定一个较小范围

来提取更加有用的训练样本。采集的方式和效果在

仿真测试中确定。以 2°为间隔读取样本点为例，训

练样本点的角度值为 , i = –2, 0,
2; j = –2, 0, 2。

α β2）设定一组转角值 和 ，利用等效磁荷模型得

出对应的一组磁感应强度输入值，首先选取距离测

量点较近的一个点作为 GRNN训练样本的中心训

练点，选取中心训练点的方法采用差值的最小平方

和搜索方法。即如下式所示：

F = (B1−BS1)2+ (B2−BS2)2+ (B3−BS3)2 (6)

B1,B2,B3

BS1,BS2,BS3

其中 为 3个霍尔传感器理论输入的磁感应

强度值； 为样本信息库的磁感应强度

值。以矩阵形式计算式（6），然后找到差值最小平

方和 Fmin 在矩阵中所处的位置，即为所求中心训练
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图 2    神经网络测角与等效磁荷计算的步骤
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图 3    广义回归神经网络结构图
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(α0,β0)点 。

3）输入中心训练点以及周围区域的训练点作

为仿真样本，经过训练点的最优选取范围和选取数

量测试，使用 GRNN进行仿真，得出结果。

4.2    不同类型测量点仿真的精度测试

α

β

本次仿真选取 GRNN样本训练点的转角 和

取值如下：

{α
∣∣∣α = −20◦,−18◦,−16◦, · · · ,20◦ }
{β
∣∣∣β = −20◦,−18◦,−16◦, · · · ,20◦ }

每个霍尔传感器测得 21×21个磁感应强度测

量数据矩阵，总共 3个霍尔传感器即 3组矩阵数据

作为训练样本。

α β

α β α β

为了探求与训练点不同距离的测量点精度是否

存有差异，将测量点分为 3种： 和 数据均为双数

点， 和 数据均为单数点， 值为双数点且 值为单

数点。

α

β α

选取[–10°，10°]作为实验仿真区域，以 值为双

数点且 值为单数点为测量点， 转角的神经网络计

算仿真结果如表 1所示。

从图 4可知，转角的仿真误差基本在 0.5°范围

内，在各个点上均能仿真出需要的数值。

在图 4的某些坐标点上，仿真中实验结果与真

实结果有较大出入，这是因为存在某两个给定转角

下的 3个霍尔传感器磁感应强度值非常接近的情

况，将这些点定义为盲区。可以通过改变磁场源的

分布，改变霍尔传感器的方向与位置以及增加传感

器的数量等方式减少甚至消除盲区。

经过仿真，得到不同种类的测量点平均误差如

表 2所示，其中单双指仿真测量点的选取角度值是

单数或是双数。

α β

本文仿真及实验以同台电脑的 Matlab为仿真

软件，使用 Matlab自带的运算计时工具检测计算时

间，以上述仿真 双 双内容为例，得到一次仿真学

习计算的平均速度约为 0.05 s，而一次等效磁荷模

型计算平均用时约为 0.142 s，相比之下神经网络计

算速度更快。

由仿真结果可知，在神经网络训练点是双数的

情况下，测量转角是双数时的平均误差较小，测量

转角是单数时的平均误差较大。由此可以推断实际

 

α表 1    转角 的神经网络仿真结果
（°）

α
β

–9° –7° –5° –3° –1° 1° 3° 5° 7° 9°

–10° –10.15 –9.71 –10.10 –10.21 –10.20 –10.23 –10.12 –9.71 –10.26 –9.85

–8° –8.19 –7.69 –8.03 –8.13 –8.10 –8.13 –8.05 –7.68 –8.22 –8.32

–6° –6.36 –5.66 –5.75 –5.77 –5.70 –5.66 –5.78 –5.55 –6.19 –6.28

–4° –3.90 –3.60 –3.41 –3.77 –3.93 –3.95 –3.68 –3.46 –4.18 –4.06

–2° –1.98 –2.48 –2.25 –2.37 –2.39 –2.39 –2.23 –2.44 –3.77 –1.92

0 –0.33 –0.52 –0.04 0.33 0.07 0.10 0.26 –0.14 –0.44 –0.29

2° 1.98 1.77 1.70 2.16 2.44 2.44 2.12 1.67 1.85 1.98

4° 4.15 4.00 3.77 3.77 4.22 4.52 4.03 3.81 4.16 4.17

6° 6.20 6.20 6.18 6.13 6.01 5.77 5.95 6.36 6.31 6.33

8° 8.27 8.33 8.80 8.08 7.78 7.69 7.79 7.66 7.86 7.98

10° 10.11 10.08 9.94 9.77 9.91 10.06 9.98 9.88 9.85 10.08

α 转角标准值/(°)

1.0

0.5

0

仿
真

误
差

绝
对

值
/(

°)

β 
转

角
标

准
值

/(
°)

−10 −8 −6 −4 −2 0 2 4 6 8 10

7

3

−1
−5

−9

0~0.5° 0.5°~1°
 

α图 4    转角 的神经网络仿真误差分布图
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α β

测量点与神经网络训练点的距离越远，误差越大，

且 和 的测量结果的误差相关性较小，具有一定的

相对独立性。单数点的误差值约为双数点误差值

的 3倍。

4.3    不同量程的神经网络训练建模

α β

α β

在 10°量程仿真计算的基础上，考察在更大量

程范围内该算法的性能。比较 10°和 20°量程下测

量转角的误差值，以 值为双数点且 值为单数点为

仿真转角，不同量程下测量点的角度平均误差如

表 3所示。无论是 还是 ，当量程从 10°扩大到

20°时，平均误差在减小，因此神经网络算法具有适

应大量程的优势。

4.4    不同训练点个数的仿真测试

提高神经网络的计算精度有两种途径：一是增

加神经网络训练点密度以获得更多的训练样本点；

二是增加导入广义回归神经网络进行仿真的点数。

α β

1）增加神经网络训练点密度。在 10°量程内，

每 1°提取一个训练点，仿真转角测量点 和 取值如

下所示：

{α
∣∣∣α = −9.5◦,−8.5◦,−7.5◦, · · · , 9.5◦ }
{β
∣∣∣β = −9.5◦,−8.5◦,−7.5◦, · · · , 9.5◦ }

α经过神经网络仿真计算， 转角的测量值均不

处于样本数据采集点的位置，测角误差如图 5所

示，由此可见神经网络每 1°采集训练样本点时的平

均误差小于每 2°采集训练样本点时的平均误差。

不同神经网络训练点密度的仿真具体误差值如

表 4所示。可知，转角测量的平均误差确实可以通

过提高神经网络训练点密度提高，且训练点角度间

隔从 2°减小到 1°，相应平均误差则减小 61%。

α β

2）增加导入广义回归神经网络进行仿真的点

数。使用训练点周围 24个点构成的 5×5训练网点

作比较，取 值为双数点且 值为单数点的测量点为

例，不同训练网点数的仿真值误差如表 5所示。

由仿真结果可知，5×5的训练网点数对于仿真

α结果的精度没有太大的改变，反而在 转角测量中

使得平均误差有所升高；与 5×5的训练网点相比，

3×3的训练网点更为符合要求，因此选择 3×3的训

练网点数。

4.5    实验分析

实验的具体步骤与仿真计算相同，只是仿真中

表 2    不同种类测量点平均误差表

参数 α α β（ 双 双） β α β（ 双 双） α α β（ 双 单） β α β（ 双 单） α α β（ 单 单） β α β（ 单 单）

平均误差/（′） 11.19 10.82 14.23 39.92 29.83 37.82

表 3    不同量程下测量点平均误差表

参数 α（10°量程） β（10°量程） α（20°量程） β（20°量程）

平均误差/（′） 14.23 39.92 11.15 34.14

表 4    不同训练点间隔密度的仿真误差表

参数 α（2°间隔） β（2°间隔） α（1°间隔） β（1°间隔）

平均误差/（′） 29.83 37.82 10.86 15.68

表 5    不同训练网点数的误差表

参数 α（3×3训练） β（3×3训练） α（5×5训练） β（5×5训练）

平均误差/（′） 14.23 39.92 20.70 39.26

(a) 2°α 间隔测点误差

(b) 1°α 间隔测点误差
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图 5    不同采集间隔点的测量误差
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设定的转角数值在实验测试中由标定台提供。

β

α α

β

为了考察和评价智能球铰链的测量精度，本文

研制了如图 6所示的双轴标定台，定位球铰链底座

的侧板固定在 RPI转台基座上由此保证实验装置

的垂直精度，将球铰链样机竖直固定在侧板凸台

上，一个永磁体嵌入在球头底部。3个霍尔传感器

放置在球窝中，使用 CH-1600高精度高斯计读取实

时磁感应强度。实验中使用两个高精度旋转台，底

部使用型号为 DP300（精度为±1″）的 RPI转台输出

转角，侧面使用 PI公司的型号为 M-062DG（精度

为±2″）的高精度回转台输出 转角，按照先固定 转

角，间隔地改变 角度进行测量。高斯计实时对应

读取和显示 3组磁感应强度值。样本取样点和实测

点如下：

{α
∣∣∣α = −18◦,−16◦,−14◦,...,18◦ }
{β
∣∣∣β = −18◦,−16◦,−14◦,...,18◦ }

α β

获取实验数据后，分别使用等效磁荷法和GRNN
算法来反解转角值，并计算各自的测量误差，两种

方法的测量误差如图 7所示，361个测量点依次展

示在误差分布图中， 和 转角均从小到大排布。

前期用等效磁荷模型方法测转角时，10°量程范

围内两回转角的平均误差分别为 11.58′和 12.06′，
20°量程范围内两回转角的平均误差分别为 18.84′
和 20.34′，等效模型法应用时由于在大转角边缘处

磁感应强度不按照理论值变化导致误差变高。和前

期研究成果相比，GRNN算法测角的精度在 10°范
围内平均误差分别为 11.81′和 10.79′，与模型法相仿[10]，

而在 20°范围内平均误差分别为 7.72 ′和 6.58 ′。
10°范围内角度平均测量误差降低了 0.52′，在 20°范
围内误差降低了 12.44′，精度有了一定程度的提

高。上述平均误差即为所有测量点绝对误差的算术

平均值。

α β固定 转角值为 18°， 角每隔 0.1°测量一次，

GRNN算法测得的转角值，其转动值和测量值在

–17°~–16°范围内如图 8所示，可知 GRNN算法能

较好把握旋转角度的变化趋势，具有足够的分辨

力，在–17°~–16.9°中由于神经网络分块训练导致跳

变也在预期内。

5    结束语

经过仿真和实际对比测量发现 GRNN算法的

仿真结果能较好把握转角的变化趋势和范围，是一

项完全可行的测角方法。其优势有： 1）证明

GRNN算法总体的精度和运算时间优于等效磁荷

模型法，是一项完全可行的测角方法；2）GRNN算

法角度测量随着量程的增大，误差不会增大，反而

变小；3）由于神经网络的鲁棒性，该方法对磁源要

求低，对结构参数要求低，降低了加工和装配的难

球铰链

PI 转台
Y

β

X

α
O

RPI 转台

 

图 6    球铰链标定装置
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图 7    两种角度算法的误差比较图
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度；4）未来将结合存在的问题，重新更新和优化样

机，以进一步提高测量精度。
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对象，借助所搭建的测试系统考察了该算法的控制

性能。实验结果表明，本文提出的基于函数-变斜率

的新型自适应模糊控制算法具有较好的调节效果，

其动静态性能和鲁棒性均优于模糊 PID控制器。
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