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Abstract:
 

 Objective  
 

In
 

traditional
 

electromagnetic
 

field
 

simulation
 

software,
 

numerical
 

calculation
 

methods
 

such
 

as
 

finite
 

difference
 

and
 

finite
 

element
 

method
 

are
 

mainly
 

used
 

to
 

solve
 

problems.
 

Although
 

these
 

methods
 

can
 

obtain
 

numerical
 

solutions
 

closer
 

to
 

the
 

experimental
 

results,
 

their
 

computational
 

accuracy
 

heavily
 

depends
 

on
 

the
 

number
 

of
 

meshes
 

and
 

the
 

quality
 

of
 

the
 

dividing.
 

While
 

improving
 

the
 

solution
 

accuracy,
 

it
 

also
 

leads
 

to
 

a
 

significant
 

in
 

computation
 

time
 

and
 

cost,
 

especially
 

when
 

using
 

software
 

for
 

large-scale
 

optimization
 

design.
 

 Methods  
 

Therefore,
 

this
 

paper
 

proposed
 

a
 

development
 

strategy
 

for
 

electromagnetic
 

simulation
 

software
 

that
 

integrated
 

artificial
 

intelligence
 

technology.
 

Artificial
 

neural
 

network
 

( ANN)
 

models
 

were
 

used
 

in
 

pre-processing,
 

solving,
 

and
 

post-processing
 

to
 

accelerate
 

the
 

entire
 

solving
 

process.
 

In
 

the
 

modeling
 

process,
 

multimodal
 

parametric
 

modeling
 

techniques
 

based
 

on
 

images,
 

speech,
 

and
 

text
 

were
 

used.
 

In
 

the
 

mesh
 

dividing
 

and
 

matrix
 

solving,
 

ANN
 

models
 

were
 

used
 

for
 

classification
 

judgment
 

or
 

regression
 

prediction.
 

In
 

the
 

processing
 

and
 

visualization
 

stages
 

of
 

calculation
 

results,
 

machine
 

learning
 

fitting
 

and
 

interpolation
 

methods
 

were
 

used
 

for
 

smoothing
 

the
 

computational
 

results
 

and
 

improving
 

the
 

resolution.
 

 Results 
 

Based
 

on
 

electromagnetic
 

simulation
 

software,
 

a
 

large
 

amount
 

of
 

finite
 

element
 

data
 

could
 

be
 

obtained
 

for
 

specific
 

problems.
 

In
 

a
 

data-driven
 

environment,
 

it
 

was
 

possible
 

to
 

achieve
 

the
 

prediction
 

of
 

electromagnetic
 

field
 

distribution,
 

the
 

prediction
 

of
 

AC
 

copper
 

consumption
 

based
 

on
 

surrogate
 

models,
 

the
 

full
 

performance
 

prediction
 

of
 

motors
 

with
 

multiple
 

input / output
 

and
 

operating
 

conditions,
 

multi-objective
 

accelerated
 

optimization
 

with
 

the
 

help
 

of
 

classifiers,
 

as
 

well
 

as
 

multi-
objective

 

optimization
 

and
 

motor
 

modeling
 

based
 

entirely
 

on
 

surrogate
 

models.
 

 Conclusion 
 

This
 

study
 

constructs
 

digital
 

twins
 

of
 

electromagnetic
 

products
 

through
 

data-driven
 

approaches,
 

providing
 

effective
 

support
 

for
 

their
 

status
 

monitoring,
 

predictive
 

maintenance
 

and
 

performance
 

optimization.
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摘　 要:
 

【目的】传统电磁场仿真软件主要依赖有限差

分、有限元等数值方法进行求解。 尽管这些方法能够获

得与试验结果较为接近的数值解,但其计算精度严重依

赖于网格数量与划分质量。 在提高求解精度的同时,也
会导致计算时间和成本大幅增加,在大规模优化设计中

尤为显著。 【方法】为此,本文提出了一种融合人工智能

技术的电磁仿真软件开发策略,在前处理、求解和后处理

中采用人工神经网络(ANN)模型加速整个求解过程。 在

建模过程中,使用基于图像、语音和文本的多模态参数化

建模技术;在网格划分和矩阵求解中,使用 ANN 模型进行
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分类判断或回归预测;在计算结果的处理和可视化阶段,
采用机器学习拟合与插值方法对计算结果进行光滑处

理,并提高分辨率。 【结果】基于电磁仿真软件可以针对

特定问题获取大量的有限元数据。 在数据驱动环境下,
能够实现对电磁场分布情况的预测、基于代理模型的交

流铜耗预测、多输入输出和多工况的电机全性能预测、借
助分类器的多目标加速优化以及完全基于代理模型的多

目标优化和电机建模等。 【结论】本研究通过数据驱动方

法构建电磁产品的数字孪生体,为其状态监测、预测性维

护与性能优化提供有效支持。
关键词:

 

电磁仿真软件;多目标优化;人工智能技术;数据

驱动;性能预测

0　 引言

电磁仿真软件作为一款工业软件,一直以来

由欧美等发达国家主导研发。 因此,加快工业软

件核心技术的自主研发,构建安全可靠的国产工

业软件生态体系,对于支撑我国制造业转型升级

和高质量发展具有重要意义[1-2] 。 近年来,国内高

校、企业和科研院所也在电磁仿真软件的自主研

发方面取得了飞速发展,呈现出一系列具有自主

知识产权、覆盖高低频领域以及涉及电磁热流等

多物理场的电磁软件。
随着 生 成 式 大 模 型 的 出 现, 人 工 智 能

(Artificial
 

Intelligence,
 

AI)技术再一次改变了人

类的日常生活和工业生产活动[3-6] 。 这种背景下,
国产电磁软件的研发不仅要突破国外的技术封

锁,更要将 AI 技术引入到电磁软件中,打造出更

加便捷、快速的产品,提升用户体验,实现弯道超

车。 具体而言,一方面针对软件本身的各阶段,融
入 AI 技术来加速问题求解;另一方面基于有限元

数据,针对特定问题提供特定的代理模型服务。
从开发者的角度来看,包含特定功能的代理模型

可以理解为传统意义上的软件定制服务。 在融合

AI 技术来解决电磁场问题方面,深度学习模型可

以代替电磁场求解器,解决各种工程应用中的偏

微分计算问题[7-8] 。 对于几何剖分和网格生成,借
助生成对抗网络( Generative

 

Adversarial
 

Network,
 

GAN)可以快速生成高质量的三角形或四面体网

格[9-10] 。 计算结果中的波形曲线可以通过非线性

拟合算法进行光滑处理,也可采用循环神经网络

(Recurrent
 

Neural
 

Network,
 

RNN) 对瞬态波形进

行处理。 在计算电磁热流场的分布情况时,可以

利用卷积神经网络(Convolutional
 

Neural
 

Network,
 

CNN)增强场图像的分辨率,这种方法相比传统意

义上的插值更加有效[11] 。 当因网格问题导致计

算出现局部图像异常时,可以采用 GAN 进行修

正[12] 。 在数据驱动的代理模型研究方面,CNN、
语义分割模型“Linknet”以及 GAN 都已被证实可

以作为代理模型来预测电磁场的分布情况[13-16] 。
人工神经网络(Artificial

 

Neural
 

Network,
 

ANN)模

型可以用于参数化建模和电机的几何结构多目标

优化, 具有比传统有限元方法更快的计算速

度[17-18] 。 在此基础上增加图像、语音和文本输入

功能,再将指令解析为电机的数据结构用于参数

化建模,可显著提升用户体验。 进一步地,结合遗

传算法和 CNN 可以进行拓扑结构层面的多目标

优化[19] 。 结合分类算法来判断设计点是否需要

求解, 可 以 加 速 基 于 有 限 元 计 算 的 多 目 标

优化[20] 。
正向仿真的本质是通过学习输入到输出的映

射关系,提取有效信息来构建等效神经网络模型,
在保证计算精度的前提下降低计算复杂度[21] 。
电磁产品的设计在于提供了性能要求和对输入的

一些约束,但设计者提供的解决方案应该是不唯

一的[22] 。 因此,AI 技术除了应用在正向设计中,
还应当考虑应用在逆向设计中,即用户提交需求

信息,软件一键生成多种可能的设计方案反馈给

用户。 此外, 为了获得更快的计算速度, 使用

GPU 进行有限元求解的问题也在一直在研究

中[8,23] 。 在电机优化领域,传统电机优化主要基

于数值计算方法和启发式算法,具有理论基础扎

实、可靠性高的特点,典型方法包括梯度类算法

(如共轭梯度法等) 和智能优化算法(如遗传算

法、粒子群算法等) [24-25] 。 传统算法需反复调用

有限元仿真,计算量大,且难以处理高维非线性问

题;而 AI 算法更适应高维复杂问题。 未来趋势是

融合两者优势,如将物理模型嵌入 AI 训练框架,
提升优化效率和可靠性,如采用机器学习、Kriging
算法和神经网络等构建输入到输出的近似模型,
替代耗时的有限元仿真过程[26-28] 。

针对当前电磁仿真软件急需实现自主可控的

任务,以及 AI 技术飞速发展的社会背景,本文主

要介绍融合 AI 技术的电磁仿真软件,以及电磁仿
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真软件在数据驱动环境下的主要应用场景。 首

先,介绍了商用及开源电磁仿真软件的功能、计算

精度和通用电机设计框架。 其次,分析了 AI 技术

与电磁软件的融合方式,阐述了开发具有全新用

户体验的 AI 电磁软件的重要性。 再次,展示了在

数据驱动环境下,电磁软件可以提供的新服务,革
新软件服务理念。 最后,本文展示了一个 AI 解决

电磁问题的具体算例,证明了 AI 技术加持的电磁

软件具有广阔的应用前景。

1　 电磁仿真软件概述

1. 1　 商用电磁仿真软件

在电机设计与性能优化领域,有限元分析

(Finite
 

Element
 

Analysis,
 

FEA) 软件的建模能力

与计算精度直接影响仿真结果的可靠性。 目前主

流 商 用 软 件 包 括 Ansys
 

Maxwell、 JMAG 与

MotorCAD。
Ansys

 

Maxwell 作为通用电磁仿真工具,其建

模灵活性在多物理场耦合问题中表现突出。 该软

件支持从二维轴对称模型到三维瞬态场的全参数

化建模,尤其擅长处理非线性材料(如硅钢片饱

和效应)与复杂运动部件(如转子偏心工况),其
自适应网格剖分技术可动态优化磁场梯度较大区

域的网格密度,从而在涡流损耗或局部退磁分析

中保证较高精度。 然而,Maxwell 的几何建模高度

依赖脚本语言(如 Python 或 APDL),对于复杂拓

扑结构的参数化定义需编写大量代码,显著增加

了初级用户的学习成本。
相比之下,JMAG 在电机专用建模方面具有

明显的模板化优势。 软件内置了多种电机类型

(如永磁同步电机、感应电机)的参数化几何生成

器,用户仅需输入极槽配合、绕组分布等关键参数

即可自动生成二维或三维模型,大幅缩短了前处

理时间。 在求解效率方面,JMAG 的 GPU 并行计

算功能显著提升了大规模问题的计算速度。 然

而,JMAG 的后处理模块对磁场空间分布的可视

化支持较弱,用户需依赖脚本提取特定位置的磁

密或力波形数据,对学术研究的普及性造成一定

限制。
MotorCAD 则采用了一种独特的混合建模方

法,将解析方程与有限元求解相结合,特别适合电

机概念的快速迭代。 然而,这种高效性以牺牲部

分精度为代价,MotorCAD 对端部效应、局部饱和

等非线性现象的建模能力有限,通常需将初步设

计导出至其他 FEA 软件进行验证。 此外,其功能

聚焦于旋转电机领域,对定子永磁电机或非传统

电磁装置的支持较为薄弱。
综合来看,软件的选择需权衡建模效率与计

算精度需求。 对于需要高保真多物理场仿真的研

究,Ansys
 

Maxwell 的完整耦合能力更为适用;
JMAG 凭借其电机专用模板与高效求解器,在量

产电机优化中更具优势;而 MotorCAD 的快速评

估特性则适合教育场景或设计初期的方案筛选。
在实际工程中,常采用 MotorCAD 完成初步设计,
再通过 JMAG 或 Maxwell 进行精细化验证,以兼

顾效率与可靠性[29-30] 。
1. 2　 开源电磁仿真软件

随着有限元技术在电磁场计算中的普及,开
源仿真软件逐渐成为商业工具的重要补充。 这类

软件通常以社区驱动模式开发,具有可定制性强、
透明度高及无授权费用等优势[31] 。 当前主流的

开源电磁仿真软件包括 GetDP、有限元法磁性

( Finite
 

Element
 

Method
 

Magnetics, FEMM) 等,其

在建模方法、求解能力及多物理场耦合方面呈现

出差异化特征。 常用电磁仿真软件对比如表 1
所示。

GetDP 作为一款基于有限元法的通用求解

器,常与几何建模工具 Gmsh 配合使用,构成完整

的开源电磁仿真工作流。 该软件采用脚本驱动的

建模方式,支持静态、谐波和瞬态电磁场分析,尤
其适用于变压器、电感等设备的磁场计算。 其优

势在于灵活的公式定义接口,允许用户通过自定

义微分方程实现非标准问题的求解(如超导体的

临界态模型)。 然而,GetDP 的几何建模完全依赖

Gmsh 的脚本输入,缺乏图形化参数调整功能,且
并行计算效率较低,在处理三维运动部件(如旋

转电机)时面临显著的性能瓶颈。
FEMM 则是针对二维平面 / 轴对称磁场的轻

量化工具,其图形界面降低了入门门槛,适合教育

用途或快速原型验证。 软件内置了铁磁材料非线

性特性计算和永磁体退磁分析模块,可高效完成

磁路法难以处理的饱和效应评估(如电磁离合器

的吸力特性)。 但 FEMM 的局限性在于其仅支持

静磁与谐波分析,无法直接求解瞬态电磁场问题。

4811

宋　 娇,等:融合人工智能技术的电磁仿真软件及其在数据驱动环境下的应用

SONG
 

Jiao,
 

et
 

al:
 

Electromagnetic
 

Simulation
 

Software
 

Integrated
 

with
 

AI
 

Technology
 

and
 

Its
 

Applications
 

in
 

Data-
Driven

 

Environments

􀅹 Editorial
 

Office
 

of
 

Electric
 

Machines
 

&
 

Control
 

Application.
 

This
 

is
 

an
 

open
 

access
 

article
 

under
 

the
 

CC
 

BY-NC-ND
 

4. 0
 

license.



表 1　 常用电磁仿真软件对比

Tab. 1　 Comparison
 

of
 

commonly
 

used
 

electromagnetic
 

simulation
 

software

软件名称 建模特点 求解能力 优势领域 局限性

Ansys
 

Maxwell
参数化建模方式灵活、支持

多物理场耦合

2D / 3D 瞬态场, 非线性材

料,自适应网格,精度较高
高精度多物理场仿真

入门门槛高、几何建模过程

复杂

JMAG
支持自定义建模和模板导

入

GPU 加速, 铁损多谐波分

解,精度高

量产电机优化,快速参数扫

描

后处理可视化较弱、需要脚

本进行深度数据提取

MotorCAD
图形化混合建模 ( 解析 +

FEA)
计算速度快,内置丰富的经

验系数
初期方案筛选,效率优先

对定子永磁电机或非传统

电磁装置的支持较为薄弱

GetDP
Gmsh 脚本建模、自定义方

程接口

静磁、谐波、瞬态场,超导体

等特殊模型

学术研究,非标准问题灵活

性

无图形界面、三维计算效率

较低

FEMM 二维图形化界面、轻量化
静磁、谐波分析,永磁体退

磁评估
教学与快速原型验证 不支持瞬态场或 3D 模型

　 　 开源生态的灵活性为特定研究提供了可能,
例如通过修改 GetDP 的源码可实现非整数匝绕

组模型的仿真,而商业软件通常需昂贵的定制开

发服务。

2　 通用电机设计框架

通用电机设计框架通过参数化建模平台在不

同的 FEA 软件之间架起了一座桥梁。 其目的有

两个:一是让用户能够快速建立用于性能分析和

优化设计的参数化电机模型;二是实现不同 FEA
软件之间的无缝转换,无需重复复杂的手动建模

过程[32] 。 该框架建立了一系列通用模型表达式,
并创建了与其他软件的交互界面。 当软件缺乏内

置几何模型时,框架会基于其预定义的模型表示

进行参数化建模。 此外,用户提供的软件模型也

可以被解析并转换为平台可识别的格式,能够为

其他软件应用生成参数化模型。

图 1　 通用电机设计框架

Fig. 1　 Universal
 

motor
 

design
 

framework

通用电机设计框架如图 1 所示,由输入参数、
参数化建模、FEA 求解器和后处理组件构成,其工

作流程可总结如下。
(1)输入几何结构参数,例如极槽配合、激励

和材料。 为了进行优化,数值变量应具有指定的

上下限以及步长。 如果使用类型变量(如预定义

的拓扑结构或材料),则应提供定义的数值范围。
(2)基于输入参数对几何结构、激励、材料和

边界设置进行参数化建模。 几何参数可进行参数

化修改以实现拓扑优化。 电机模型可自动拆分为

对称模型以加快优化进程。 激励可进行调整以模

拟不同的驱动循环。
(3)通过调用所选择的 FEA 软件对电机模型

进行计算。 框架会根据用户的选项生成相应的有

限元模型,创建有限元模型后框架调用 FEA 求解

器执行必要的计算。 求解器可以在前端调用,也
可以在后台调用,以增强并行计算能力。

(4)计算过程具有多种用途,包括早期设计

性能分析和优化。 计算结果可立即用于一般的电

磁性能分析任务。 此外,根据用户需求,这些结果

还可用于优化、数据采样、灵敏度分析及其他

任务。
总体而言,通用电机设计框架简化了设计和

分析流程,能够高效地探索和优化电机模型,同时

充分利用各种 FEA 求解器的能力。

3　 融合 AI 技术的电磁软件

融合 AI 技术的电磁软件如图 2 所示。 在电

磁软件计算流程中,每一步或几步都可以局部或

全部被 AI 替代,从而加速整个问题的求解过程。
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通过采集大量的电磁仿真数据,再结合 AI 技术,
电磁软件能够在模型建立、求解过程以及结果分

析等多个环节实现自动化和智能化,从而提高计

算精度、缩短仿真时间,并提升电磁设计和优化的

效率。 电磁软件计算流程具体如下。
(1)输入参数。 传统电磁软件的使用需要用

户学习软件本身的使用规则,要求用户具备一定

的电磁理论背景,具有一定门槛,限制了软件的销

量。 当引入全新的多模态交互方式后,用户无需

具备专业知识背景就可以在引导中完成需求的传

达。 比如,从网络、文献或者实物中获取的电机结

构图片、引导式语音对话以及任意格式的文本信

息,经过识别后均为输入参数。

图 2　 融合 AI 技术的电磁软件

Fig. 2　 Electromagnetic
 

software
 

integrated
 

with
 

AI
 

technology

(2)参数化建模。 前处理过程中,参数化建

模最耗时。 现有研究已经实现了模板化的参数化

建模,在此基础上还支持比例化建模以适应不同

的外尺寸结构,同时也可减少不必要的几何干涉

问题。 使用 ANN 模型根据输入参数,针对不同的

电机结构,采用不同的建模思路。 在此期间还要

注意可能存在的其他几何干涉或者违反电机理论

的问题,通过尺寸链的约束可以自动调整参数以

避免几何冲突。
(3)几何剖分和网格生成。 几何剖分设置可

认为是参数化建模部分的任务,但这里将其单列

出来是因为网格的数量和剖分质量直接关系到求

解精度。 现有的商业软件已经提供了一些自适应

剖分方法以解决网格奇异情况。 但 GAN 模型提

供了更好的选择,其根据已有的真实网格数据集

学习内在分布规律,从而生成与实际应用所需的

高质量网格。 此外,还可以学习类似自适应剖分

的方法,对需要重点关注的区域适当加密,对求解

精度要求不高的区域适当稀疏,从而降低计算复

杂度。
(4)有限元求解器。 采用神经网络模型求解

大规模稀疏矩阵问题可以加速有限元问题的求

解,但目前仍面临一些挑战。 这里主要介绍整体

替代包括参数化建模在内的代理模型,针对不同

的预测需求可以采用 ANN、CNN、GAN 及物理信

息内嵌式模型等作为代理模型的网络架构。 代理

模型的建立需要先利用已有有限元模型采集数

据,从计算结果中学习数据规律,再经过超参数优

化、模型训练和验证得到有效的代理模型。
(5)输出数据处理。 后处理部分主要分为瞬

态波形结果和场分布结果。 一般情况下图像显示

的光滑度取决于求解步长,但初始数据的显示仍

会呈现很多毛刺现象。 由于有限元计算本身也属

于数值解,因此对数据做合适的再处理可以更好

地反映计算结果。 比如,使用多项式回归算法对

曲线进行拟合,使用 CNN 模型对各种场图进行插

值以增强显示效果等。 此外,AI 技术也可用于异

常计算结果的诊断和修复。

4　 电磁软件在数据驱动环境下的应用

数据驱动环境下的电磁软件开发方法如图 3
所示。 在当前 AI 技术飞速发展的背景下,电磁软

件需要依靠数据驱动的方式进行不断的优化升级

和功能拓展。 借助电磁软件得到的仿真数据,可
以建立特定电磁产品的模型数据库,为特定行业

训练专用代理模型,提供便捷、快速的电磁计算服

务。 从长远来看,借助高性能云计算平台、分布式

计算框架等,可以逐渐收集各种各样的电磁产品

模型数据,建立通用的电磁大模型数据库。 利用

Transformer 模型、迁移学习和强化学习等方法打

造电磁界的电子百科全书。 有了基于各种电磁仿

真数据建立的大模型,在处理缺乏先验知识或面

临复杂设计问题时,也能提供有效的解决方案。
在此基础上,还可以构建电磁数字孪生体系,以增

强和优化对电磁产品实体或系统的虚拟仿真和管

理能力,实现对其运行状态的故障检测与健康评

估,提高设备可靠性,降低运维成本。
本文介绍三种基于电磁仿真数据的实际应

用:电磁场分布预测、基于分类器的加速优化和多

输入多输出性能预测。
(1)电磁场分布预测。 图 4 给出了一种基于

6811

宋　 娇,等:融合人工智能技术的电磁仿真软件及其在数据驱动环境下的应用

SONG
 

Jiao,
 

et
 

al:
 

Electromagnetic
 

Simulation
 

Software
 

Integrated
 

with
 

AI
 

Technology
 

and
 

Its
 

Applications
 

in
 

Data-
Driven

 

Environments

􀅹 Editorial
 

Office
 

of
 

Electric
 

Machines
 

&
 

Control
 

Application.
 

This
 

is
 

an
 

open
 

access
 

article
 

under
 

the
 

CC
 

BY-NC-ND
 

4. 0
 

license.



图 3　 数据驱动环境下的电磁软件开发方法

Fig. 3　 Electromagnetic
 

software
 

development
 

approach
 

in
 

data-driven
 

environment

U-net 框架的 GAN 模型,用于电磁场分布预测。
这种 GAN 模型使用 U-net 模型作为生成器,残差

网络作为辨别器。 U-net 由编码器和解码器组成,
输入数据经过编码器和池化层增加维度并缩小图

像尺寸,再经过解码器和上采样层减少维度并放

大图像尺寸。 U-net 框架中的跳跃连接可以融合

不同层次的特征信息,从而提升了模型的分割性

能和泛化能力。

图 4　 基于 U-net 框架的 GAN 模型

Fig. 4　 GAN
 

model
 

based
 

on
 

the
 

U-net
 

framework

(2)基于分类器的加速优化。 图 5 给出了一种

基于分类器加速有限元优化的流程图。 AI 模型在

精确预测电磁性能方面无法做到百分之百的准确

率,但若用于判断某个设计点的性能优劣则变成了

二分类问题。 图中每个优化过程的每个设计点均

需要先由基于分类器的性能评估器进行判断,再决

定是否需要提交有限元计算。 评估器可以由决策

树、支持向量回归和 ANN 等组成,在习得优化变量

和优化目标之间的内部规律后,可以准确判断设计

点是否存在几何干涉,以及是否需要计算。
(3)多输入多输出性能预测。 图 6 给出了一

个简单的 ANN 模型结构示例。 一般情况下,输入

层的节点数与输入特征数相匹配;输出层的节点

图 5　 基于分类器加速有限元优化的流程图

Fig. 5　 Flowchart
 

for
 

finite
 

element
 

optimization
 

accelerated
 

by
 

classifier

数等于要预测的输出变量数;隐藏层的层数和节

点数根据问题复杂度决定,每一层的节点可以对

输入特征进行复杂的非线性变换,通过激活函数

提取有用的特征表示。 通常对每个输出变量分别

计算损失,然后将所有损失加权求和作为总的损

失函数。 此外, 还需要选择合适的优化器, 如

Adam、随机梯度下降等,以高效更新模型参数。

图 6　 ANN 模型结构示例

Fig. 6　 ANN
 

model
 

structure
 

example

除此以外,目前的研究热点还包括基于生成

式模型的电机逆向设计、基于 GPU 加速矩阵求解

的求解器等,长远目标是建立数据驱动的电机性

能预测大模型。

5　 仿真算例

5. 1　 数据采集

测试案例为内置式永磁( Interior
 

Permanent
 

Magnet,IPM)电机的多输入输出性能预测。 IPM
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电机的有限元模型如图 7 所示,主要参数如表 2
所示。

图 7　 IPM 电机有限元模型

Fig. 7　 Finite
 

element
 

model
 

of
 

IPM
 

machine

表 2　 IPM 电机主要参数

Tab. 2　 Main
 

parameters
 

of
 

IPM
 

machine

参数名称 参数值

槽数 48

极数 8

定子外径 / mm 198

转子内径 / mm 46

气隙长度 / mm 1

轴向长度 / mm 150

相电流峰值 / A 480

额定转速 / ( r·min-1 ) 4
 

000

永磁体材料 N40UH

铁心材料 50WW470

叠压系数 0.97

　 　 设定模型的输入为 28 个几何变量,其中定子

部分的变量 8 个,转子部分的变量 20 个,所有变

量的采样范围如表 3 所示。 设定 8 个性能参数作

为输出目标,包括:平均转矩、效率、d 轴磁链、q 轴

磁链、铁心磁滞损耗、铁心涡流损耗、永磁体涡流

损耗和总损耗。 采用拉丁超立方采样方法采集

10
 

000 组数据,并对异常值进行舍弃,舍弃后的有

效数据为 7
 

931 组。
5. 2　 模型超参数优化

仿真基于 Pytorch 框架的 python 语言实现,仿
真硬件平台设置: CPU 为 Intel

 

Core
 

i7-10850H
 

2.70
 

GHz, 内存 RAM 为 64
 

GB, GPU 为 Nvidia
 

Quadro
 

RTX
 

5000
 

16
 

GB。 由于仿真算例属于回

归问题,采用全连接的ANN模型作为示例,这种

表 3　 几何变量采样范围

Tab. 3　 Sampling
 

range
 

of
 

geometric
 

variables

变量名称 最小值 最大值

定子轭厚 / mm 6 12

槽顶宽 / mm 5.5 6.5

槽底宽 / mm 3.5 4.5

槽深 / mm 16 20

槽底倒角半径 / mm 0.5 2

槽楔高 / mm 0.5 1

槽口高 / mm 1 2

槽开口 / mm 2 4

永磁体 1 厚度 / mm 2.5 3.5

永磁体 1 宽度系数 0.7 0.9

磁桥 1 厚度 / mm 1 2

磁极 1
 

V 型角度 / ( °) 100 120

磁极 1 开口夹角 / ( °) 38 42

磁极 1 外间隔长度 / mm 1 2

磁极 1 外间隔宽度 / mm 1.5 3

磁极 1 内间隔宽度 / mm 1.5 3

永磁体 1 偏移量 / mm 0 1

永磁体 1 内侧气隙长度 / mm -0.5 0.5

永磁体 2 厚度 / mm 2.5 3.5

永磁体 2 宽度系数 0.75 0.95

磁桥 2 厚度 / mm 1 2

磁极 2
 

V 型角度 / ( °) 120 150

磁极 2 开口夹角 / ( °) 20 25

磁极 2 外间隔长度 / mm 1 2

磁极 2 外间隔宽度 / mm 16 20

磁极 2 内间隔宽度 / mm 1. 5 3

永磁体 2 偏移量 / mm 0 1

永磁体 2 内侧气隙长度 / mm -0.5 0.5

结构也称作多层感知机 ( Multilayer
 

Perceptron,
MLP),MLP 是基础的深度学习模型之一。 在处

理复杂的数据集时,超参数的设置对模型性能具

有显著影响,而手动调参既耗时又无法保证全局

最优,因此选择 Optuna 库进行超参数优化,其可

以自动搜索最优超参数组合。
将采样数据的 80% 用于模型训练,20% 用于

模型测试。 将数据集归一化到 0 ~ 1 之间,采用

Optuna 进行超参数优化,学习率采用 Adam 进行

优化,损失函数采用均方误差,批量大小设置
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为 64。
超参数优化结果如表 4 所示。 可见,优化得

到最佳网络结构其隐藏层的层数为 3,第一层的

神经元数目为 170,第二层的神经元数目为 25,第
三层的神经元数目为 202。 由于没有采用动态学

习率,优化后的学习率为 0.000
 

324。
表 4　 超参数优化结果

Tab. 4　 Hyperparameter
 

optimization
 

results

超参数名称 下界 上界 优化结果

学习率 1e-5 1e-2 0. 000
 

324

隐藏层层数 1 10 3

第一层神经元数量 16 256 170

第二层神经元数量 16 256 25

第三层神经元数量 16 384 202

　 　 应用最佳网络结构重新训练模型,训练过程

中损失函数值变化曲线如图8所示。模型在经历

8
 

000 次迭代后基本收敛,此时损失函数的平均值

为 0.000
 

17。

图 8　 训练过程中损失函数值变化曲线

Fig. 8　 Variation
 

curve
 

of
 

loss
 

function
 

value
 

during
 

training

5. 3　 预测结果分析

ANN 模型在测试集上的预测结果如图 9
所示。

图 9　 ANN 模型在测试集上的预测结果

Fig. 9　 Prediction
 

results
 

of
 

ANN
 

model
 

on
 

test
 

set

　 　 由图 9 可知,除铁心涡流损耗、永磁体涡流损

耗的预测误差较大一些,其他目标的预测误差均

较小,可以满足实际应用需求。 对于常规有限元

求解问题,使用 FEA 软件计算大约需要 2
 

min,而
使用 ANN 代理模型计算不超过 1

 

s,计算速度提

升了 120 倍以上。 尽管在使用代理模型方法时,
其采样和训练需要耗费大量时间,但是一旦模型

训练完成并通过验证,便可针对该类型电机的优

化问题永久使用,后续只需微调即可适应相似设

计任务。 如果使用迁移学习还可以在一定应用范

围内使用相同的 AI 模型而无需重新训练。

6　 结语

基于 AI 技术蓬勃发展的背景,针对当前电磁

软件需要实现自主可控的国产化需求,本文提出

了融合 AI 技术的电磁软件开发思路,介绍了电磁

软件在数据驱动环境下的应用场景。 通过分析,
得出以下结论。

(1) 通用电机设计框架结合参数化建模平

台,可打破不同 FEA 求解器之间的壁垒,增强系
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统交互性与兼容性。
(2)电磁软件在模型建立、求解过程以及结

果分析等多个环节均可实现局部或整体 AI 替代。
(3)基于大量的电磁仿真数据可以有效处理

性能预测、场分布预测等问题。
(4)开发针对特定电磁产品的代理模型可以

等效为提供定制软件服务。
(5)建立数据驱动的通用电机性能预测大模

型需要作为长期目标持续努力。
本文针对电磁软件与 AI 技术的融合及应用

进行了研究,所提出的一系列 AI 技术加持在电磁

仿真软件中,可以有效缩短电磁产品的研发周期,
降低研发成本。 在未来的工作中将逐步实现 AI
技术和电磁软件的深度融合,提供更好的电磁计

算服务。
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