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摘要  快速发展的人工智能（AI）技术，在图像、语言、决策和诊断等领域取得了重要进展，

为复杂问题的有效解决提供了一种新方法。随着电工装备智能化程度的不断增加，强弱电耦合特

性使得电磁场问题呈现的多尺度、多物理场耦合和非线性问题逐渐突出，对其进行高精度数值计

算建模和优化计算的难度逐渐增加。因此，该文在 AI 背景下，结合课题组近期研究成果，介绍

深度学习对数据驱动建模、物理驱动的偏微分方程（PDE）求解、知识嵌入建模等典型交叉问题

的求解方法，特别是数据和知识联合驱动的复杂电磁场综合问题智能建模现状，阐述电磁综合性

能精确建模分析与优化所面临的关键问题与可能的解决方案，并给出了未来发展趋势和面临的挑战。 
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0  引言 

高性能现代电工装备的高效和安全运行是支撑

新基建的重要一环，也是实现碳达峰、碳中和的重

要支柱。随着先进信息技术向能源领域的全面渗透

和深度融合，现代电工装备多工作于强弱电和交直

流混合、内部电磁干扰和外部雷击、操作和短路故

障等复杂电磁场合，服役特性、电气综合性能等需

进一步提高。因此，其综合性能分析成为计算难度

大、多时空尺度、强耦合和非线性问题。 
目前，电工装备性能分析主要通过开创于 1960

年代的有限差分法、有限元法、矩量法等数值模拟

方法进行仿真。但随着电工装备设计变量的增多和

模型结构复杂度的增加，其依然存在一些不足之处：

①复杂电工装备传统数值模拟方法的仿真时间很

长，可能需要数十到上百小时；②传统数值模拟方

法不能通过前面的仿真结果建立预测模型，当几何

结构尺寸或材料特性稍有变化，需重新进行仿真求

解，不具有先验特性，也不能满足数字孪生的需要；

③高速运动条件或者流体计算的对流项导致计算十

分困难，甚至无法完成计算；④复杂拓扑、考虑实

际工况和可靠性等因素的多样本性能分析和多目标

优化困难。 
事实上，人类和动物通过经验或者特征学习实

现规律的掌控，提高对物理和现实世界的认知效率。

因此，采用从数据中通过经验学习方法解决复杂电

磁问题，是可行且具有重要价值的。随着以深度学

习为代表的人工智能（Artificial Intelligence, AI）的

快速发展，数据科学已成为继实验、理论和模拟三

大范式的第四科学范式。深度学习与数值模拟技术

的结合，近年来得到了国内外学者的关注。现阶段，

以流体力学领域的研究最多，在电气工程领域同样

取得了一些成果。例如，2017 年，清华大学学者采

用深度卷积神经网络预测二维电势分布，预测误差

可以达到 1%以下[1]；2018 年，加拿大学者利用有

限元方法生成样本数据，以监督的方式训练深层卷

积神经网络，学习线圈与电动机磁场分布的映射，

在磁场预测中显示出了较高的准确性，能够以较低

的计算成本生成新几何体的场分布[2]；2020 年，加

拿大学者提出了一种基于序列的模块化网络和端到

端网络来快速准确地预测电机驱动效率图[3]。 
随着复杂高性能电工装备应用环境的日趋严苛

和极限性能的不断提升，其设计参数和性能数据维
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度越来越高。因此，当前学者们关于人工智能和数

值模拟技术的交叉研究主要集中在以下三个方面： 
（1）数据驱动的计算方法。通过人工智能算法

建立的代理模型能够揭示设计参数和性能数据之间

的映射关系；通过学习数值模拟结果的历史特征实

现数值模拟结果的预测与直接生成；以计算方程整

体或部分项为目标进行学习，能完成不完备计算式、

控制方程甚至电磁热力场的辅助求解。 
（2）物理驱动的偏微分方程（Partial Differential 

Equation, PDE）求解。通过建立符合物理含义的神

经网络架构实现电磁场 PDE 的直接求解。 
（3）知识嵌入。通过显示或隐式的方法引入知

识，可提高对复杂问题的求解能力，特别是能显著

提升泛化能力。 
深度学习在数值模拟及优化领域应用时存在一

定的局限性：①一般需要足量且有效的训练样本。

而对于极端工况和大型电工装备，获得足量的样本

困难且代价昂贵 [4]；②实际工况的环境是开放、多

变的，会导致结果失准、鲁棒性差。例如，装备在

设计、生产及运行中存在广泛的不确定性，导致现

有算法尚未在诸如电磁能装备或者实际工况下的电

工装备等对准确性、鲁棒性要求高的场景中充分应

用；③算法多为“黑箱模型”，在训练过程中，未将

领域知识经验融入算法，存在可解释性差、数据规

律挖掘不完善等问题。一般来讲，深度学习的四种

基本神经网络架构分别是深度神经网络（Deep 
Neural Networks, DNN）、深度置信网络（Deep Belief 
Network, DBN）、长短期记忆网络（Long Short Term 
Memory, LSTM）、卷积神经网络（Convolutional 
Neural Networks, CNN）。近几年提出新的神经网络

架构主要有残差网络 [5]、Transformer[6]、注意力机

制 [7]、扩散模型 [8]等。通过改进超参数调优方法、

联合运用多种神经网络架构、引入自适应算法等可

以对复杂非线性问题获得较为满意的效果。主要问

题有：各种神经网络及其改进架构的适用边界尚不

清晰；先进神经网络架构的引入不及时；数据质量

和数量要求高；自动化调参方法的应用尚不充分。 
目前，关于电气工程领域的 AI 综述文章以电

力系统、故障诊断和储能领域为主。文献[9-11]考虑

电力系统的特点和需求，梳理了数据和知识联合驱

动的典型应用方式，提出了建模机制和应用方法，

并在典型场景中进行了讨论和测试验证。文献

[12-13]综述和讨论了数据驱动的人工智能技术在电

力设备智能巡检、故障诊断、状态预测等典型业务

场景中的应用研究现状。文献[14-15]综述了人工智

能在电池材料研究、电池器件设计与制造、材料与

器件表征、电池循环寿命与安全性评估等方面的应

用，以及 AI 在电池研究中面临的挑战和其应用的

缺点及前景。 
综上所述，AI 和电磁场计算的交叉研究具有现

实的工程需求和理论发展的必要，而相关的综述鲜

见。并且，电工装备的性能分析与优化是实现数字

孪生的前提和基础。因此，本文从数据和知识联合

驱动的角度出发，介绍复杂电磁场深度学习建模技

术和最新进展，提出相应范式的可能建立方法，并

对可行的未来研究方向和内容进行讨论和展望。 
本文主要综述和讨论基于数据驱动的建模方

法、物理驱动的 PDE 求解方法、知识嵌入的建模方

法，并对未来发展方向进行展望。 

1  数据驱动的建模方法 

数据驱动建模的通常步骤如图 1 所示。具体如

下：①确定数据的表达形式，以及特征提取方式；

②确定网络结构和超参数设置；③设计损失函数和

优化函数；④优化超参数获得最佳网络；⑤设计封

装形式和程序接口。 

 
图 1  数据驱动建模的通常步骤 

Fig.1  Typical steps of data-driven modeling 

1.1  性能参数计算 
深度学习通过构建电、磁、热、力等一维参数

性能和设计参数之间的复杂非线性映射关系，可建

立性能参数快速计算的代理模型。深度学习相较于

传统机器学习算法能有效克服对专家经验和数据分

析方法的依赖，建立更高精度的代理模型[16]。一般

使用深度学习基本和改进架构。如，基于 CNN 的锂

离子电池健康状态（State of Health, SOH）估算方

法，通过卷积核提取电压、电流、温度曲线中的共

有特征信息，预测精度高、网络参数少、占用内存

小[17]；本课题组基于深度置信网络（DBN）建立永

磁同步电机齿槽转矩预测分析模型，相比反向传播
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（Back Propagation, BP）神经网络、径向基函数

（Radial Basis Function, RBF）神经网络和支持向量

机（Support Vector Machine, SVM）方法，DBN 拥

有最高的精度，以有限元计算的样本数据为基准，

在 50 组样本下预测误差仅为 1.24%[18]。也有深度学

习和传统机器学习结合的混合算法。如，Zhao 
Jingying 等 [16]建立一种深度高斯过程回归（Deep 
Gaussian Process Regression, DGPR）模型来预测大

型汽轮发电机转子槽内金属紧固件的涡流损耗，大

幅缩短了设计周期，和 SVM、岭回归、线性回归、

套索回归、AdaBoost 等五种机器学习模型相比误差

更小。 
迁移学习将挖掘得到的历史数据中隐藏的专家

经验、客观物理规律迁移至相似的领域中，可降低

深度学习的样本量需求[19]，提高算法的泛化能力和

适用范围。深度学习与迁移学习的比较如图 2 所示。

如，本课题组建立了基于深度置信网络（DBN）的

迁移模型，仅使用 5%的目标域标签样本达到了传统

算法的精度[20]。基于迁移学习理念，可对神经网络的

训练策略进行改进，提高计算精度和训练速度[21]。 

 
图 2  深度学习与迁移学习的比较 

Fig.2  Comparison between deep learning and  

transfer learning 

总之，基于深度学习的代理模型建模方法，可

引入残差网络、注意力机制等方法对神经网络结构

进行调整，提高预测精度，而这对于敏感性分析、

不确定性优化等是十分重要的。将从历史装备数据

中学习到的知识迁移应用到目标装备性能分析中，

可大幅降低样本量需求。 
1.2  电磁热力场预测 

理论上，在隐藏层及神经元足够多、样本数量

足够多和神经网络超参数设置合理的情况下，能以

任意精度逼近任意预定的连续函数，但消耗计算资

源往往过大，且通常难以获取足够的低成本、高精

度样本。为了在有限的资源下获得较高的性能，需要

具体问题具体分析，寻找特定问题的特征提取方法

和合适的网络架构、训练方法，并建立一个有效的

深度学习技术，这是二三维场预测的重要研究内容。 
基于数据驱动的场预测深度学习技术，能够对

电场、磁场和磁畴动态演变图像等二三维场图进行

端到端的深度神经网络建模，展示出高精度、便捷、

适用广等特点[22-25]。如何对几何外形进行编码和维

度变换，是有效表征几何外形特征并降低数据维度

的关键，也是场预测方法的前提和基础 [2, 26]。通过

引入先进算法，可进一步提高性能表现。如，起源

于人类视觉认知科学的注意力机制；为解决网络层

数过深而出现的性能退化现象所提出的残差网络；

多头自注意力机制的 Transformer[27]。 
总之，应进一步发挥深度学习“一次训练、多

次调用”的特性，拓展其在机理研究、优化方法、

数字孪生等方面的研究。如，分析电磁能装备枢轨

交界面处电磁热场的分布与推力、磨损、摩擦之间

的关系，研究场时空演变对装备特性的作用机理；

基于深度学习对场的快速计算，并结合优化方法，

可实现场调控的优化，有望解决场局部集中的问题；

通过迁移学习引入测试数据或外推至新装备、新工

况，可实现电磁能装备、大型变压器和电抗器、大

型电站等数值模拟困难装备或系统的性能计算，并

且计算速度为 s 级，有望推进数字孪生的落地。 
1.3  知识发现模型 

知识发现的建模方法如图 3 所示。其通过赋能

方法和建模机制建立知识发现模型，从观测、试验

或模拟的不同类型数据中挖掘和提炼定量和定性等

领域知识，可构建计算式或 PDE 的部分项甚至全部。 

 
图 3  知识发现的建模方法 

Fig.3  Modeling method for knowledge discovery  

需要特别指出的是：1998 年，I. E. Lagaris 等通

过构建 PDE 强形式残差、初始时刻和边界处残差组

成的神经网络损失函数，提出了时空 PDE 的正问题

求解方法，但要求连续性的二阶微分算子，导致

ReLU 等常用的激活函数难以应用[28]。2019 年，M. 
Raissi 等拓展此方法实现了方程参数的反演，建立

了求解正反问题的物理信息神经网络（Physics-  
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Informed Neutral Networks, PINN）[29]，如图 4 所示。

PINN 为知识发现、PDE 和隐式知识建模等问题的

求解提供了有效方法。如，张宇娇等提出了针对电

磁场 PDEs 形式和神经网络架构的修改方法，实现

了基于 PINNs 的静电场和稳恒磁场求解，计算结果

准确性较好[30]。 

 

图 4  物理信息神经网络 

Fig.4  Physical information neural network 

计算式的知识发现模型。对于简单的先验计算

式，可利用先进的参数辨识算法结合少量样本数据，

修订或确定计算式中的待辨识项和系数，构建高精

度计算式的知识发现模型。任富强等提出了一种基

于变压器绕组梯形等效网络的参数辨识方法，通过

构建变压器梯形等效网络的数学模型，并根据少量

可测频响数据，确定了高频梯形网络的拓扑结构，

在 800 kHz～2 MHz 频段内得到的高频激励响应特

性曲线与实测曲线具备极高的吻合度，两者误差降

幅达 79.54%[31]。吴春等提出了一种基于三角函数正

交特性的永磁伺服系统机械参数辨识方法，高频条

件下电阻和永磁体磁链的辨识误差控制在 0.85%以

内[32-33]。本课题组通过经验公式建立了电感计算灰

箱模型，采用改进差分进化算法，使用 10 个样本进

行参数辨识，获得了 3‰左右误差的 s 级计算速度

的简洁形式电感计算公式，并完成超高压电抗器优

化[34]。 
总之，计算式的知识发现模型通过参数辨识建

立的高精度模型（误差可低至接近 3‰[34]），辨识过

程中对参数样本需求较少，能够快速迭代，具有动

态、可更新和适应性强的特点，并避免了复杂的人

工理论推导。尤其是对于设备的多目标优化，避免

了严重阻碍构建代理模型和数值优化过程的“昂贵

优化问题”。 
PDE 更为复杂，其知识发现的实现原理和方法

也更为复杂和困难。描述数据背后潜在物理规律的

PDE 在部分情况下难以完全实现直接从理论推导。

PDE 的三种完备程度分别对应三种适用不同场景的

PDE 知识发现模型： 
（1）欠完备 PDE 的知识发现模型。其简单易实

现，但难以构建包含所有潜在候选项的超完备候选

集，可用于发现已知 PDE。2016 年，S. L. Brunton 等

提出非线性动力学稀疏辨识算法（Sparse Identification 
of Nonlinear Dynamics, SINDy），根据先验知识构建

一个由简单函数和导数组成的、包含冗余候选项的

封闭候选集，然后使用稀疏回归算法确定方程[35]。

2017 年和 2019 年，S. H. Rudy 等先后提出非线性动

力 学 的 PDE 函 数 识 别 算 法 （ PDE Functional 
Identification of Nonlinear Dynamics, PDE-FIND）和

序列分组阈值岭回归算法（ Sequential Grouped 
Threshold Ridge Regression, SGTR），将 SINDy 扩展

至 PDE[36]和非常系数的参数化 PDE[37]。2021 年，

Chen Zhao 等提出 PINN-SR（PINN with Sparse 
Regression），利用自动求导得到导数的解析表达，

并形成候选集，结合稀疏回归，可以在不同数据

量和噪声水平下发现具有不同初始和边界条件的

PDE[38]。 
（2）不完备 PDE 的知识发现模型。其更加灵活，

可用于发现较为复杂的 PDE，但基本候选项的给定

仍需一定的先验知识，无法发现分式结构和复合函

数的 PDE。2018 年，龙子超等受卷积核与有限差分

的近似性启发，通过构建半开放候选集，建立了从

动态数据中发现 PDE 的卷积神经网络 PDE-Net[39]；

2019 年，结合符号网络 SymNet 来近似非线性响应

函数，建立了 PDE-Nets 2.0，可发现时间依赖的

PDE[40]。2020 年，Xu Hao 等将神经网络和遗传算

法相结合提出深度学习和遗传算法（Deep Learning 
and Genetic Algorithm-PDE, DLGA-PDE），通过将不

同的函数项编码为基因片段，实现候选集的自动扩

展[41]。 
（3）未知 PDE 的知识发现模型。其可用于发现

非常复杂的 PDE，但搜索空间和计算量大。2022 年，

陈云天等将符号数学与遗传算法结合，提出了一种

基于树结构的遗传算法（Symbolic Genetic Algorithm- 
PDE, SGA-PDE），通过构建开放候选集，可以直接

从数据中挖掘出含分式结构和复合函数的 PDE[42]。 
总之，PDE 的知识发现模型对比见表 1。灵活

程度、实现难度和 PDE 复杂度依次提高的封闭、半

开放、开放三种候选集，需要使用手动、网络拓扑

深度学习、智能算法、符号数学等方法建立。PDE
知识发现模型的建模方法，通过神经网络从数据中
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表征 PDE，可以解决不同完备程度条件下的复杂问

题，并避免了复杂的人工理论推导，为复杂问题的

解决提供了有效途径。如，通过对速度、电流、电

压等测量数据的挖掘，建立无法准确进行理论推导

的电磁能装备枢轨摩擦参数 PDE，亦可用于难以准

确获得的电工装备散热系数 PDE 的确立。 
表 1  PDE 的知识发现模型对比 

Tab.1  Comparison of knowledge discovery models  

for PDE 

候选集 
模型 

封闭程度 建立方法 
灵活程度 实现难度 PDE 复杂度

SINDy 封闭 手动 低 易 简单 

PDE-FIND 封闭 手动 低 易 简单 

PINN-SR 封闭 深度学习 低 易 简单 

PDE-Nets 2.0 半开放 网络拓扑 中等 中等 中等 

DLGA-PDE 半开放 遗传算法 中等 中等 中等 

SGA-PDE 开放 符号数学 高 难 复杂 
 

2  物理驱动的 PDE 求解方法 

根据机器学习的建模过程，物理驱动的 PDE 求

解方法可以分为知识嵌入的正则化方法和物理含义

的机器学习模型结构设计方法[43-44]。PDE 的直接深

度学习求解方法理论含义明确，因而人们希望取得

突破性进展。但其在精度、适应性、收敛速度和资

源消耗等方面，目前表现仍难以实际应用。应重点

研究特定条件下的建模方法。如，条件不足情况下

的弱解求解；与传统数值模拟方法的结合，实现非

线性和线性混合求解域的高效计算；多时空尺度问

题的混合计算。 
2.1  知识嵌入的正则化方法 

根据在神经网络中施加知识约束的强弱程度，

知识嵌入的正则化方法分为“软约束”和“硬约束”

两种。基于知识嵌入的正则化方法目前已在许多类

型 PDE 求解方面应用，例如电磁场[45]、温度场[46]

和流体力学中的速度场及压力场[29]等。 
（1）“软约束”是指以 PINN 为主要代表的、将

数据驱动和知识驱动两部分损失函数赋予不同权重

并结合在一起的方法[47]。如，张宇娇等提出基于物

理信息神经网络的电磁场计算方法[30]；仲林林等通

过双环优化训练机制，提出 Meta-PINN，以减少基

于 PINN 的一维电弧模拟的训练时间[48]。其他方面

的研究有：2018 年，J. Sirignano 等使用蒙特卡罗方

法替代神经网络的自动求导来近似高维变量的二阶

导数，提出深度伽辽金方法（Deep Galerkin Method, 
DGM）求解高维 PDE，解决了效率低、计算量巨大

的问题[49]；2018 年，E. Weinan 等通过变分方法构

造神经网络的损失函数，提出了 DeepRitz 方法

（DRM），由于只包含一阶导数，提高了高维 PDE
的求解效率，但只适合能建立变分形式的 PDE[50]；

2020 年，Zang Yaohua 等提出了弱对抗网络（Weak 
Adversarial Network, WAN），通过推导 PDE 的弱形

式，将求解 PDE 转化为 Min-Max 优化问题，使用

两个神经网络对抗训练，分别近似弱解和试函数，

得到方程的弱解[51]。上述方法通过对 PDE 的强形式

残差、初始时刻和边界处残差加权求和构造损失函

数，以确保预测结果符合知识。多个残差之间的权

重依靠经验来调整，有一定的局限性。只能在平均

意义上较弱地约束预测结果，无法保证每个点不违

反知识，本质上是“软约束”。针对此问题，一种解

决方法是引入权重自适应，通过在训练过程中动态

调整权重来提高训练速度和预测精度[52-53]；另一种

解决方法是引入“硬约束”。 
（2）“硬约束”可以保证给定的 PDE 在某一区

域或整个域内得到严格满足。目前，对深度学习“硬

约束”的研究还处于初级阶段。其中，第一种是使

用“硬边界”的方式设置边界条件[44, 54-55]，通过引

入距离函数，将 PDE 强形式残差、初始时刻和边界

处残差统一在同一项中，避免惩罚系数的使用，但

难以用于复杂的初始条件和边界条件。第二种是硬

约束神经网络输出。2021 年，Chen Yuntian 等提出

硬约束投影（Hard Constraint Projection, HCP），构

造一个投影矩阵，将神经网络预测的局部流场矩阵

映射到满足物理约束的超平面上，确保预测结果严

格符合物理机制。在非均质地下流动问题上，与“软

约束”模型相比，HCP 所需数据更少、预测精度更

高、鲁棒性更强，并提高了外推预测能力[56]。 
软约束方法实现原理简单，但在约束的严格性

和精确性方面不如硬约束方法。硬约束方法能够提

供更准确和鲁棒的结果，但在实现方法上更复杂，

特别是在处理复杂的初始条件和边界条件时。在电

磁场领域，这两种方法需根据具体问题的需求和特

性来选择。如，使用软约束方法求解电磁能装备的

电磁热场，进一步对于少数更关心的区域使用硬约

束方法提高求解精度，可实现求解效率和求解精度

的平衡，有望解决枢轨接触面处热场数值模拟计算

困难的问题。 
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2.2  物理含义的机器学习模型结构设计方法 
物理含义的机器学习模型结构设计方法通过设

计特殊的神经网络结构，使得网络结构天然满足设

定的物理约束。具体分为两种：根据微分与卷积之

间的关系构造卷积核和根据有限元求解过程设计神

经网络结构。 
（1）根据微分与卷积之间的关系构造卷积核。

卷积与微分之间具有深刻的数学关系，基于此构造

卷积核可以实现 PDE 的求解[57]。2018 年，龙子超

等使用卷积运算替代偏微分项，并根据 PDE 时间离

散化方法构建了δt block 结构，提出了 PDE-Net[39-40]。

2019 年，Yao Houpu 等将有限元中的矩阵向量相乘

转化为卷积运算，并基于雅可比求解器构建有限元

分析网络（FEA-Net），通过力热耦合和多相问题验

证了理论和计算优势[58]。2023 年，Rao Chengping
等基于物理知识设计了 π-卷积模块，并将 PDE、初

始条件和边界条件的结构或特定项强制编码进神经

网络结构，提出物理编码递归卷积神经网络（Physics- 
encoded Recurrent Convolutional Neural Network, 
PeRCNN），与 PINN、ConvLSTM、PDE-Net 等方法

相比，模型泛化和抗噪能力明显提升，长期推理精

度提升倍数大于 10[59]。 
（2）根据有限元求解过程设计神经网络结构。

相比根据微分与卷积之间的关系构造卷积核的方

法，根据有限元求解过程设计神经网络结构的方法

具有更明确的物理含义。2005 年，P. Ramuhalli 等
根据有限元中伽辽金方法的推导过程，提出了有限

元神经网络（Finite Element Neural Network, FENN），

神经网络权重为待求物理量，损失函数为最终有限

元离散化方程组的右端向量与神经网络输出之间的

误差[60]。可用于求解二维静电场[60]、三维磁场[61-62]

和缺陷漏磁场[63]。由于权重数与节点数二次方成正

比，网络层少而宽，当节点数变多时网络难以训练。

2019 年，李想等以有限元的刚度矩阵作为神经网络

输入、右端向量为输出构造了一个特殊的卷积神经

网络结构，利用迭代逐步更新卷积核，得到线弹性

有限元方程的节点位移解[64]。但其输入数据须为常

数矩阵，难以用于求解具有可变刚度阵的非线性  
方程。 

根据微分与卷积之间的关系构造卷积核，可以

处理各种类型的 PDE，灵活性更强，但整体网络可

解释性不够强。根据有限元求解过程设计神经网络

结构虽具有更强的可解释性，但并未明显提升求解

效率，且仍面临当参数变化时需重新训练的困境。

如，对于电磁能装备，可以构造卷积核实现微分运

算，并通过构建具有循环结构的神经网络，实现时

间序列数据动态变化的有效捕捉，有望提高对复杂

物理过程计算的准确性和效率。 
总之，PDE 直接深度学习求解模型的对比见表

2。物理含义的模型结构设计方法更像传统的数值模

拟方法。而知识嵌入的正则化方法则在一定程度上

放宽了对完备条件的要求，可在只有部分模型和测

量数据的情况下进行建模计算。 
表 2  PDE 直接深度学习求解模型 

Tab.2  Direct deep learning solving models for PDE 

方法  原理  核心算法  

PINN 
强形式  

DGM 

DRM 
软约束

弱形式  
WAN 

PFNN 

硬边界  Physics-Constrained  
Deep Learning 

知识  
嵌入的

正则化

硬约束

硬约束神经  
网络输出  

HCP 

PDE-Net 

FEA-Net 
根据微分与卷积之间的  

关系构造卷积核  
PeRCNN 

FENN 

物理  
含义的

机器学习

模型结构

设计  
根据有限元求解过程设计

神经网络结构  求解线弹性有限元的  
卷积神经网络  

 

3  知识嵌入的建模方法 

通过在数据预处理过程中显式地嵌入知识，可

一定程度地提高模型的性能表现。如，2021 年，Chen 
Yuntian 等充分利用领域知识和专家经验，将时间序

列数据分解为可由领域知识确定的无量纲趋势和受

天气等因素影响的局部扰动，提出理论指导深度学

习方法（Theory-guided Deep Learning for electrical 
load Forecasting, TgDLF）预测电力负荷，精度提升

明显[65]。 
相比于显式建模方法，AI 在隐式知识建模方面

受数据收集、算法实现和工程约束的限制明显减少，

在工程实用性、建模和数据获取可行性等方面提升

明显。 
3.1  隐式知识嵌入的多保真度计算模型 

在科学和工程中，高保真模型通常是指能够获
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得高度精确结果数据的复杂高维系统，其成本很高。

而通过降维、线性化、模型简化、部分收敛结果、

等效试验或测量等方法建立低保真度模型是一种更

具可获得性、更便宜的替代品，但准确性较低。近

几年，将多源多保真度数据进行融合建模，降低对

高保真度数据的数量依赖并提高计算精度，受到广

泛关注。也可以认为这是将无法显式表达的领域知

识通过高保真度数据引入模型中。这对于高保真度

数据获取困难的大型现代电工装备是极为重要的。 
多保真度模型主要有两种，分别是：最早研究

的校正模型[66]、现在主要采用的空间映射模型[67]。

校正模型通过求解高保真度和低保真度模型数据间

的差异趋势实现[68]。 
在 2000 年左右，人们开始研究基于统计或机器

学习的多保真度空间映射建模方法。其通过建立不

同保真度数据间的映射关系实现。基于统计的空间

映射方法建模简单，但依赖先验概率假设的准确性，

并且常用的蒙特卡洛方法对样本需求甚至超过了机

器学习方法[69-71]。 
在近十年中，随着人工智能的飞速发展，学者

们开始更加重视基于机器学习的建模方法。相较于

统计方法，机器学习方法可减少对严格先验假设的

依赖，如数据分布的假设和模型结构的选择。为方

便阐述，可以将基于机器学习的多保真度模型分为

串行、并行两种主要架构。基于机器学习的多保真

度模型对比见表 3。 
表 3  多保真度模型对比 

Tab.3  Comparison of multi fidelity models 

模型  串行架构  并行架构  

融合方法  迁移学习  层次回归  重构损失函数  并行训练  

数据类型  相同维度  相同维度  相同维度  相同/不同维度

灵活程度  高  高  低  高  

实现难度  低  高  低  高  

训练时间  短  长  短  长  

适应场景  
精度  

要求低  
高保真度  
样本极少  

线性程度高的  
数据  

输入数据具有

不同类型  

直观称谓  局部重构  数据重组  加权融合  并行训练  
 

（1）串行架构多保真度模型。其主要通过前后

串行的“分步骤”训练方式利用单神经网络实现多

保真度计算建模。2016 年，M. Raissi 等结合多保真

高斯过程和深度神经网络，通过 DNN 学习低保真

输入数据的确定性转换，扩展原始的多保真模型，

提高模型对高保真数据的预测准确性，并通过一维

离散基准问题进行试验证明了其有效性 [72]。2021

年，Li Kai 等提出多保真度数据共同构建损失函数

的损失函数重构方法，如图 5a 所示。该方法可根据

高保真数据组成的测试集调整损失函数中的权重优

化预测精度，并以跨声速机翼表面压力的相同维度

和尺寸的数值模拟和实验多保真度数据，证明了其

有效性[73]。上述两种方法建模简单、精度较高。人

们进一步开展了基于迁移学习的串行架构多保真度

模型研究，使用低保真度数据对神经网络进行训练

后，再使用高保真度数据进行微调，实现模型局部

重构，如图 5b 所示。2020 年，S. Chakraborty 使用

高保真数据更新近似控制方程预训练的低保真

PINN，融合了来自物理信息和数据驱动的数据，并

通过一维线性和非线性相关函数逼近的例子证明了

其有效性[74]。2022 年，Liu Lixue 等提出基于迁移

学习和生成对抗网络的多保真度数据融合模型，在

高保真度数据很少的情况下具有更高的稳定性[75]。

对于尺寸不一致的多保真度数据，2023 年，Zhang 
Yunyang 等建立了多保真度投影头映射不同尺寸数

据的迁移学习，使用两个尺寸不同的二维温度场的

预测问题验证了其有效性[76]。迁移学习的引入，提

高了对处理复杂多保真度问题的解决能力，但需要

精心设计迁移和微调的复杂建模方法。此外，层次

回归框架将输入和低保真度预测结果数据重组，并

将其作为组合输入对神经网络进行训练，实现了输

入数据重构，如图 5c 所示。该方法在多保真度建模

中显示出了显著的效能和适用性。2021 年，Xu Yueqi
等提出基于随机森林算法的层次回归框架，在双保 

 

（a）损失函数重构  

 

（b）模型局部重构  
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（c）输入数据重构  

图 5  串行架构的多保真度典型模型 

Fig.5  Typical model of multi fidelity for  

serial architecture 

真度函数数据集上进行了验证 [77]。2022 年，Chen 
Shizhi 等建立了基于 XGBoost、MLP 和 SVR 等方

法的贝叶斯更新过程层次回归框架，通过低保真模

型作为输出先验分布和多保真度模型输出低保真数

据后验分布的方法，实现对每个高保真数据的似然

计算，以深梁的抗剪能力证明了其准确率[78]。层次回

归框架的建模过程复杂且灵活，但却依赖对机器学

习算法及其组合的认知和调参水平。 
总之，串行架构多保真度模型能够先利用低保

真度数据建立基础模型，然后逐渐引入高保真度数

据以增加模型的复杂度和精确度，显著降低构建样

本集所需的时间和计算成本。如，选取不同的网格

剖分精细度，构成不同保真度的变压器仿真模型，

从而得到包括结构图和磁场数值模拟结果的多保真

度数据集。使用损失函数重构方法，综合考虑不同

保真度数据集的总误差，实现相同精度下时间成本

更低的磁场计算。在此基础上，若已知部分测量点

数据，可使用输入数据重构方法进一步提高预测  
精度。 

（2）并行架构多保真度模型。分别使用多个神

经网络模型并行处理多源多层级数据的特征和损失

函数，最后将多个模型的输出进行融合，提高对于

异构复杂数据的处理能力，如图 6 所示。2019 年，

Kou Jiaqing等通过加权融合定常项和非定常项数据

独立训练的两个 DNN 模型，提高了一维离散数据

的预测准确性[79]；在此基础上，2021 年，Wang Xu
等使用更适合小样本的 RBF 神经网络代替 DNN，

提高了对机翼实验中升力和力矩的预测精度 [80]；

2020 年，Meng Xuhui 等提出四个全连接神经网络

组成的多保真度复合神经网络，其通过三个全连接

神经网络拟合低保真数据、高低保真度数据间的线

性和非线性关系，并建立物理信息残差全连接神经

网络引入物理约束，使用一维函数验证了其有效   
性[81]。 

 

图 6  并行架构的多保真度典型模型 

Fig.6  Typical multi fidelity model for  

parallel architecture 

并行数据融合架构对于处理电磁热力场计算的

高效性体现在其并行处理多源异构数据的能力。通

过运行多个专用模型来处理不同特征的数据流，并

将独立分析后的结果汇总，提供全面解读。例如，

在变压器模拟中，通过并行架构中的不同神经网络

模型处理工况数据和几何结构、材料属性等设计参

数，实现场量和变量的计算，支持装备的全面感知

或设计优化。这种架构既能提升数据处理速度，也

增强了模型的鲁棒性，适合于复杂的电磁计算任务，

提高设计优化的准确性与效率。 
3.2  隐式知识嵌入的算子神经网络 

隐式知识嵌入的算子神经网络的核心思想是使

用神经网络学习算子的表示，从数据中直接学习系

统的行为，而无需确定方程的具体形式，实际上是

隐式地发现系统背后的物理规律。这使得模型在处

理未知问题和复杂系统时更具灵活性和适用性。 
2019 年，Lu Lu 等根据算子的普遍近似定理[82-83]，

构建了第一个算子神经网络-深度算子网络（Deep 
Operator Network, DeepONet），如图 7 所示。DeepONet
由分支网络和主干网络组成，分别用于处理输入函

数和时空坐标。完成训练之后，对于一类 PDE，只

需要进行神经网络的正向推理就可以获得相应的

解，可用于快速实时求解一类问题 [83]。为提高

DeepONet 在不同应用场景下的适用性，学者们进一

步对其进行了扩展。2021 年，Lu Lu 等构建了用于科

学计算的机器学习库 DeepXDE，可以十分方便地构
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建用于求解正、反问题的 PINN 和 DeepONet[84]。2021
年，Cai Shengze 等将多个可独立预测每个领域的预

训练 DeepONet 组合，提出了 DeepM&Mnet，可用

于求解多物理场问题[85]。2021 年，Wang Sifan 等将

物理信息引入 DeepONet，使预测输出函数能够满足

给定的 PDE，提出了 PI-DeepONet，即使在没有任

何成对输入输出训练数据的情况下也能完成训练[86]。

2022 年，Jin Pengzhan 等为处理多个输入函数，提出

了多输入的DeepONet（Multi Input ONet, MIONet）[87]。

2022 年，为加速神经网络训练并提高预测精度，文

献 [88] 提出本征正交分解的 DeepONet （ POD- 
DeepONet）；为降低高保真训练数据获取成本，文献

[89]提出了多保真度 DeepONet。 

 
图 7  DeepONet 模型 

Fig.7  DeepONet model 

2020 年，Li Zongyi 等受格林函数法启发，提

出了级联结构的傅里叶神经算子（Fourier Neural 
Operator, FNO），网络每层分成两个分支，一个分

支依次对输入进行快速傅里叶变换、线性变换、傅

里叶逆变换，得到低频特征；另一个分支直接进行

线性变换，保留部分高频信息。由于只对低频信息

做复杂运算，大大提高了计算速度 [90]。基于 FNO
框架，学者们也开展了进一步的研究。为了解决

FNO 输入必须在规则的网格点上的问题，2022 年，

Y. Z. Ong 等使用一个积分自编码器（ Integral 
Autoencoders, IAE）学习非线性积分变化，提出离

散-不变学习的积分自编码器网络（IAE-Net），训练

好的神经网络可以将具有任意维度的输入转换至具

有固定维度的空间中，使用任意离散格式的数据，

提高了 FNO 的泛化能力[91]。2023 年，T. Tripura 等

使用小波变换替代 FNO 的傅里叶变换，提出了小波

神经算子（Wavelet Neural Operator, WNO），提升了

神经网络在复杂几何和边界条件下的学习能力[92]。

DeepONet 与 FNO 两种典型的神经网络算子对比见

表 4。 

表 4  两种典型的神经网络算子 

Tab.4  Two typical neural network operators 

特性  DeepONet FNO 

输入数据  任意点处  规则网格点  

网络结构  分支结构  傅立叶变换层  

适用范围  多维多尺度问题  周期性问题  
 

除 DeepONet 与 FNO 外，2021 年，Cao Shuhao
将 Transformer 引入 PDE 求解，通过对注意力机制

中的 Q、K、V 进行不同方式组合，分别组成了 Fourier
类型和 Galerkin 类型的注意力机制，提高了模型的

可解释性[93]。 
算子学习具有更强的灵活性和泛化能力，适用

于高度非线性、复杂求解域和复杂边界条件的问题。

但需要大量标记数据进行训练，实际中当数据量不

足或采集成本过高时，这些模型的泛化能力较差。

因此，若能结合物理知识和数据融合，将进一步提

高预测精度和可解释性。如，本文将 DeepONet 独

特的分支结构嵌入 CGAN 的生成器，提出对抗算子

网络（Generative Adversarial ONet, GAONet）架构，

如图 8 所示。激励电流是影响直线推进电磁能装备

电枢电磁推力的主要因素之一，建立的基于

GAONet 的电枢电磁推力预测方法，如图 9 所示。

为了清晰直观地显示不同模型的预测性能，以 50
个数据集样本数下 DBN-DNN 模型的预测精度作为

基准，将方均误差（Mean Square Error, MSE）和平

均绝对百分比误差（Mean Absolute Percentage Error, 
MAPE）分别进行归一化计算，结果如图 10 所示。

从图中可以看出，全连接网络受数据集样本数影响

最大，GAONet 受数据集样本数影响最小，在样本

数较少时仍能保持较高的预测精度。相比于未加入

对抗训练的 DeepONet，GAONet 在 200、100 和 50
个样本数下 MSE 分别降低了 14.40%、25.47%和

46.29%，MAPE 分别降低了 6.96%、9.85%和 17.23%， 

 

图 8  对抗算子网络架构 

Fig.8  Generative adversarial operator network architecture 
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可见加入对抗训练的 GAONet 能够更加充分地学习

数据的分布规律，具有更强的泛化能力，在数据量

较小时具有更高的精度。 

 

图 9  基于 GAONet 的电枢电磁推力预测方法 

Fig.9  Armature electromagnetic force prediction method 

based on GAONet 

 

（a）归一化 MSE 

 

（b）归一化 MAPE 

图 10  不同模型在不同样本量下 MAPE 的对比 

Fig.10  Comparison of MAPE between different models 

under different sample sizes 

4  未来发展方向的讨论 

基于深度学习的神经网络架构种类繁多、参数

众多、模型复杂，但在大数据领域的解决方案往往

不适于工业领域，因此需根据具体问题建立相应的

深度学习模型，这是人工智能在工业界落地的首要

理念。根据作者近几年的相关研究过程和经验，认

为 AI 背景下电磁场智能建模范式的研究以及工程

落地面临的科学挑战和重要发展方向如下： 
（1）先进深度学习算法。研究纯数据驱动的先

进深度学习算法是 AI 背景下电磁场智能建模的重要

基础和前提。如，引入 Transformer 和扩散模型，可明

显提高计算精度，并降低对数据质量和数量的要求。 
（2）迁移学习建模和数据挖掘。数据的产生是

不依赖物理原理认知限制的。因此，在物理原理未

完全明确时，应基于电磁场和性能的多维数据，研

究从历史数据中挖掘隐藏的工程师经验的方法，特

别是未知 PDE 的建立机制，有望解决物理建模难、

应用受限的问题。如，通过数据挖掘，结合先验知

识，建立高精度参量计算式，实现电工装备电气参

数 s 级计算；建立具有外推能力的场计算模型，高

效分析难以数值模拟的电磁能装备性能和场。 
（3）可靠性问题。应考虑纯数据驱动的可解性

方法，提高 AI 的可靠性。特别地，引入领域知识，

提高数据驱动方法的可靠性和稳定性，也有望解决

欠完备条件下的计算建模问题。如，结合测量数据，

基于不完全准确的表面传热系数，通过 PINN 或者

算子网络计算变压器的温度场。 
（4）反问题。AI 为反问题提供了强大的建模工

具。如，基于正演模型反推实际工况下的场时空演

变；基于少数实验，通过高精度的多维数据代理模

型和优化算法，反推无法测量的参数（如，电工装

备的散热系数、电磁能装备的摩擦系数）。 
（5）考虑工程问题的深度融合建模。应发展复

杂问题的建模机制，推动物理原理、实验数据和数

值模拟的深层次融合。如，电磁能装备由于实时原

位测量困难导致参数不准确，因此数值模拟难以进

行。而通过 AI 模型，融合电磁能装备不同数值模

拟方法的结果和先验物理知识，实现高精度、高适

应性、高速的正反问题计算，并基于实测数据实现

模型更新，有望解决这一关键科学问题。 

5  结论 

1）数据驱动的建模方法通过数值模拟和测试数
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据的知识挖掘，可实现一维性能、二三维场的快速

计算和方程，甚至是局部、全局性能和微观特性的

实时演算。 
2）物理驱动的 PDE 求解方法，通过构造符合

物理意义的损失函数或网络结构，可完全不依赖样

本实现 PDE 的求解，对于物理条件不完备下的问题

更具有现实价值。 
3）知识嵌入的建模方法，可通过隐含在高精度

样本中的知识，构建高精度的正反问题模型，随着

数据的积累，其精度和泛化能力进一步变强。 
总之，AI 与知识的融合已是大势所趋，其将促

进数值模拟领域的高速发展。但是，目前 AI 在数

值模拟领域的探索仍处于起步阶段，亟须解决自身

存在的局限性。 
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A Review of AI-Based Computational Modelling Studies of  
Electromagnetic Fields 
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Abstract  The rapidly developing field of artificial intelligence (AI) has made significant advancements in 
areas such as image processing, language, decision-making, and diagnostics, providing new methods for solving 
complex problems. The increasing intelligence of electrical equipment, combined with the coupling of strong and 
weak electrical fields, has led to the emergence of multi-scale, multi-physical field coupling and nonlinear 
problems in electromagnetic fields. High-precision numerical modeling and optimization are increasingly 
challenging. 

Therefore, this paper combines recent research outcomes from the author’s team to introduce deep learning 
methods for solving typical interdisciplinary problems, such as data-driven modeling, physics-driven PDE 
solving, and knowledge-embedding modeling. In particular, the paper discusses the current state of intelligent 
modeling for complex electromagnetic field problems driven by both data and knowledge. It also offers 
perspectives on the scientific challenges and important future directions in the research and engineering 
implementation of electromagnetic field intelligent modeling. 

In the area of data-driven modeling, the paper explores its application in the performance analysis and 
optimization of electrical equipment. The discussion is divided into three parts: performance parameter 
calculation, electromagnetic thermal field prediction, and knowledge discovery modeling. By combining 
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numerical simulation and experimental data, deep learning algorithms can mine potential knowledge from the 
data, enabling rapid computation of one-dimensional performance and two- and three-dimensional fields. This 
approach allows for real-time simulation of local performance, global performance, and micro characteristics. 

Regarding physics-driven partial differential equation (PDE) solving, the paper discusses two main research 
directions: knowledge-embedding regularization methods and designing machine learning model structures based 
on physical meaning. Constructing loss functions or network structures that align with physical laws makesit 
possible to solve PDEs without relying on sample data. This method is beneficial when physical conditions are 
incomplete and sample data is scarce. Using AI to solve physical equations helps overcome traditional 
bottlenecks, improving computational efficiency and expanding application scope. 

In the area of knowledge-embedding modeling, the paper discusses how to implicitly integrate domain 
knowledge, mainly through multi-fidelity models and neural network operator methods, to improve the precision 
and efficiency of computational models. By embedding the knowledge inherent in high-precision samples into the 
model, high-precision forward and inverse problem models can be built. As data accumulates, the model's 
accuracy and generalization ability will improve. This method fully utilizes the advantages of deep learning and 
integrates basic physical theories. As data grows, knowledge-embedding methods are expected to be crucial in 
solving more complex electromagnetic field problems and enhancing overall simulation outcomes. 

In conclusion, the fusion of AI and knowledge has become a significant trend in the development of 
numerical simulation. Integrating data-driven, physics-driven, and knowledge-embedding methods has 
accelerated the advancement of electromagnetic field modeling and optimization. These methods have improved 
simulation accuracy and expanded the application range of numerical simulations for complex electromagnetic 
field problems. However, the exploration of AI in numerical simulation is still in its early stages, facing 
challenges such as insufficient model generalization, computational efficiency improvement, and physical 
constraint integration. Future research should focus on addressing these issues to promote the broader application 
and development of AI in the field of electromagnetic field numerical simulation. 

Keywords：Artificial intelligence (AI), electromagnetic field, modeling optimization 
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