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轨道交通牵引电机多物理场降阶技术研究
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摘 要：针对当前在役电机在线状态监测中存在的监测范围窄、数据类型单一、传感器布置受限等问

题，导致难以全面准确评估设备状态，文章以轨道交通牵引电机为对象，提出一种基于人工智能方法的电机

多物理场耦合模型降阶方法，以实现对牵引电机的电、磁、热、力多物理场实时仿真计算。在此基础上，基

于降阶模型构建数字孪生模型，可实现在役电机的实时在线多物理场状态监测。研究结果表明，该降阶模型

在保持不低于90%仿真精度的同时，可将多物理场仿真计算效率提升5个数量级以上，在电机运维领域具有

良好的工程应用价值。 
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0　引言

牵引电机作为轨道交通装备的核心动力来源，其

服役过程涉及电磁、温度、流体、结构等多物理场的

复杂耦合作用。为保障设备安全平稳运行，需要对其

服役状态进行实时监测。当前，基于实物传感器的状

态监测方法受限于传感器布置位置及数据类型，难以

全面获取设备状态信息，限制了状态监测与故障诊断

的应用范围。基于仿真的数字孪生技术为解决上述问

题提供了新思路。数字孪生是一种融合数据与机器学

习方法、用于虚拟刻画实际物理系统的技术，可模拟

系统行为特征并监测运行参数 [1]，有助于提升牵引电

机的运维保障能力。实现基于仿真的数字孪生技术，

其核心挑战之一在于如何实现多物理场实时仿真计算。

在电磁、温度、流体、结构等多物理场仿真中，高精

度有限元方法是主流选择，但传统有限元方法依赖于

对大量高维偏微分方程的迭代求解，计算效率低，难

以满足实时计算需求。因此，亟需开展针对高维模型

的降阶处理技术研究。

国内外学者针对模型降阶技术已开展了大量研究，

主要可分为投影法和数据驱动两大类。投影法方面，

文献[2]以有限体积法 （FVM） 计算结果为样本，构建

了基于本征正交分解 （POD） 的降阶模型，对比了两

种方法在换热器空气侧流动与传热特性分析中的求解

差异。结果表明，随着变量参数个数的增多，POD 降

阶模型的计算精度及效率均有所降低，二者计算结果

的平均相对偏差最大为 2.921%，而 POD 的平均计算速

度较传统 FVM 最大值提高了 11 752 倍。文献[3]采用动

态模态分解 （DMD） 方法研究 NACA0012 翼型的跨声

速抖动问题，发现降阶模型能准确捕捉非定常流场演

化过程并预测一定时间段内的流场特性。文献[4]基于

重启多项式 Krylov 子空间模型降阶方法，提出了一种

全波形瞬变电磁三维正演算法，实现了三维电磁场的

快速计算推演。文献[5]提出了一种基于 POD 的径向基

自适应采样模型降阶方法，与传统 POD 降阶相比，求

解效率提高 1 倍，与全阶模型的误差约为 4%。文献[6]

利用 POD 温度降阶模型显著提高了油浸式变压器场路

耦合的计算效率。文献[7]基于 POD 和网格自适应技术

建立了降阶模型，用于求解无粘流问题。文献[8]基于
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POD 和有限元法构建了变压器数字孪生温度场降阶模

型，其计算温度与实测值的温升误差绝对值在 1.5 ℃以

内，计算时间由小时级降至秒级。总体而言，投影法

数学意义明确，在流体领域应用广泛，但对于高频非

线性瞬态过程，通常难以通过基向量实现有效捕捉，

因此难以直接应用于牵引电机高频振动下的应力场降

阶模型构建。

在数据驱动方面，文献[9]通过降阶模型实现了热

管冷却反应堆传热的快速准确模拟。文献[10]基于非插

值卷积自编码器建立了湍流降阶模型。文献[11]采用神

经网络回归算法，建立了基于永磁阵列单元多自由度

姿态的空间磁轨力计算代理模型。文献[12]采用机器学

习方法构建了变流器吊耳强度分析降阶模型，显著提

高了结构优化效率。文献[13]针对传统气动力降阶模型

难以适应不同量级输入变量的问题，提出了基于标量

基函数模糊神经网络的建模方法，该方法不仅可实现

对多种输入量尺度的自适应建模，而且相较于深度神

经网络，模型框架更简洁，泛化能力也有较大提升。

文献[14]采用递归径向基函数神经网络，并引入差分进

化算法，发展了一种基于计算流体力学的带验证信号

气动力降阶模型。数据驱动方法能较好地描述高频瞬

态过程，但由于其学习过程不受物理约束，降阶模型

的计算结果有时会出现违反物理规律的数值。

近几年，兼具两类降阶方法优势的混合降阶模型

研究逐步展开。文献[15]结合多功能递归模糊神经网络

（MFRFNN） 与本征正交分解 （POD），提出了一种混

合建模的新型降阶模型，实现了对非定常尾流行为的

准 确 预 测 。 文 献 [16] 提 出 了 一 种 利 用 长 短 期 记 忆

（LSTM） 神经网络的改进 POD-Galerkin 降阶模型，构

建了物理驱动与数据驱动混合的流动降阶模型，该模

型的预测误差较原模型减小两个数量级，精度提升

56%。文献[17]构建的 POD-RBFN 混合模型可快速准确

地预测串列叶栅的流场参数分布。文献 [18]提出了

AlexNet 结合本征正交分解( POD-AlexNet )和多卷积神

经网络结合 GRU ( MCG )两种模型，用于预测防冰表

面温度分布，精度可达 96.97%。

综上所述，现有混合建模方法虽在一定程度上提

升了适用范围和计算精度，但仍局限于单一物理场的

降阶，难以应对电机仿真中涉及的复杂多物理场强耦

合问题。为此，本文提出一种基于数据驱动的多物理

场耦合降阶方法，涵盖电磁场、流场/温度场及结构场，

能够实现电机的电、磁、热、力参数快速求解计算，

从而显著提升牵引电机多物理场仿真的计算效率。

1　多物理场降阶方法与建模

图 1 展示了本文提出的感应电机多场耦合降阶技术

路线。该模型主要由 3 部分组成：电磁损耗降阶、流场

温度场降阶及结构场降阶。根据降阶模型的输出是否

依赖于当前输入，或是否与历史信息及系统当前状态

相关，可将降阶模型分为静态降阶和动态降阶两类。

其中，电磁损耗降阶采用基于多项式拟合的响应面法

实现，属于静态降阶；流场温度场降阶和结构场降阶

则通过神经网络深度学习实现，属于动态降阶。

1.1　电磁损耗降阶

电磁损耗是电机温升的主要来源，包括铜耗和铁

耗两大类，其中铜耗 PCu 可通过式(1)计算。

PCu = I 2 R (1)

式中：I 为电流；R 为铜导体的电阻。

铁耗 PFe 可进一步分为涡流损耗 Pc、磁滞损耗 Ph 及

附加损耗 Pe 3 类，分别由式(2)~式(5) 计算。

PFe =Pc +Ph +Pe (2)

Pc =Kc ( fBm )2 (3)

Ph =Kh fB2
m (4)

Pe =Ke ( fBm )1.5 (5)

式中：Kc、Kh、Ke 分别为涡流损耗常数、磁滞损耗常

数和附加损耗常数；f为磁密变化频率；Bm 为磁密。

通过建立电机电磁有限元模型，可在给定条件下

求解损耗瞬时值。然而，由于温度惯性远大于损耗变

化的时间尺度，工程上通常采用周期平均损耗值作为

温升计算的输入条件。

图 1　感应电机多场降阶技术路线

Fig. 1　Multi-physics order reduction technical route for induction motor
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周期平均损耗 Pavg 的定义如下：

Pavg =
1

t1 - t0
∫

t0

t1

P(t)dt (6)

式中：t0、t1 分别为积分周期的起止时刻；P(t)为瞬时

损耗。

通过建立有限元模型，计算不同电流有效值、转

矩及转速条件下的电机周期平均损耗，并采用多项式

拟合方法生成电磁损耗降阶模型，具体如下：

y = a0 + a1 x + a2 x2 +×××+an xn =∑
i = 0

n

( )ai x
i (7)

式中：y 为定转子损耗；ai 为拟合系数；xi 为电流、转

矩、转速等输入参数。

1.2　流场温度场/结构场降阶

电机流场与温度场的计算以电磁损耗及转子转速

为输入。其中，流场计算通过求解 RANS 方程获得电

机内部的冷却风量、风速及风压等参数；温度场计算

遵循热力学定律。电机结构场计算基于弹性力学理论，

综合考虑时变温度场、转矩、转速及线路振动激励的

共同作用。通过建立有限元/有限体积模型，在给定输

入条件下仿真求解上述流场、温度场或结构场问题，

并基于输出结果，采用神经网络深度学习方法生成对

应的动态降阶模型。神经网络算法的基本原理[19-20]如图

2 所示。

对于输入向量 X，通过每一隐藏层的权重矩阵 w 和

偏置向量 b 进行线性变换后，经非线性激活函数 σ激

活，逐层传递，最终获得输出 y′，见式(8)、式(9)。

a = σ(w h X + bh ) (8)

y′= σ(w ha + bh ) (9)

式中：w h 和 bh 分别为隐藏层的权重矩阵和偏置向量；

wo 和 bo 分别为输出层的权重矩阵和偏置向量。

定义代价函数 C，通过梯度下降反向传播算法求取

最优权重矩阵 w 和偏置向量 b，以最小化代价函数，从

而获得动态降阶模型，代价函数 C 如式(10)。

C =
1
2
 y - y′

2
(10)

1.3　多场仿真建模计算

本文以太原地铁 2 号线列车所用鼠笼式异步感应牵

引电机为研究对象，采用 2 h 实测线路数据作为多物理

场仿真的输入条件。该数据包含西桥至尖草坪上行区

间 （前 45 min），尖草坪停车 30 min，以及尖草坪至西

桥下行区间 （后 45 min）。

① 电磁损耗降阶模型利用 Maxwell 建立电机二维

电磁场有限元模型。以牵引控制单元 （TCU） 回传的

电流有效值、转矩、转速为输入，按 2 s 间隔生成 3 600

组数据，分别计算各组条件下的定子铁耗、定子铜

耗、转子铁耗及转子铜耗。将上述 4 种损耗数据与 3

种输入参数进行二阶多项式回归，得到电磁损耗降阶

模型。

② 流场与温度场降阶模型将电机实体模型导入

spaceclaim 添加流体域，采用 Fluent 划分四面体共节点

网格。以 Maxwell 计算的定子铁耗、定子铜耗、转子铁

耗及转子铜耗为热源，分别以表格形式导入 Fluent 并施

加于定子铁心、定子线圈、转子铁心及转子导条；同

时以表格形式施加转子及风扇附近流体的转速。采用

SST k-ω模型计算 2 h 电机瞬态温升，分别监测线圈、

定子铁心及机座的体积平均温度，单次工况仿真耗时

约 8 h。以损耗和转速为输入，以温度为输出，构建包

含 5 个输入、3 个输出、3 个隐藏层的前馈神经网络，

用于训练流场温度场降阶模型，训练数据涵盖 4 种工

况，总数据量约 250 GB，最终获得降阶模型。

③ 结构场降阶模型以每 60 s 一次的频率输出温度

场数据，通过 Ansys workbench 导入瞬态结构分析；同

时以表格形式导入转矩、转速及线路振动加速度参数，

对电机模型进行四面体网格划分，在吊挂位置施加远

端位移约束，进行 2 h 瞬态应力计算，提取大吊挂中间

点、转子导条端部节点及定子铁心轭部节点的 Mises 等

效应力，单次工况仿真耗时约 4 h。以电流有效值、转

速、转矩及线路三向振动加速度为输入，以等效应力

为输出，构建包含 6 个输入、3 个输出、3 个隐藏层的

前馈神经网络，用于训练结构场降阶模型，训练数据

涵盖 4 种工况，总数据量约 280 GB，最终获得降阶

模型。

2　结果与讨论

2.1　电磁损耗降阶模型验证

采用响应面法拟合得到的电磁损耗结果如图 3

所示。

由图 3 可知，4 种损耗的拟合优度 R2分别为 100%、

99.7%、97.6% 及 97.9%，表明拟合效果良好，所得二

阶多项式即为电磁损耗静态降阶模型，可根据输入数

据快速确定对应的损耗输出值。

图 2　神经网络原理图

Fig. 2　Schematic diagram of neural network

53



2026 年 1 月

2.2　流场温度场降阶模型验证

以未参与训练的 3 组新损耗数据作为验证集输入，

数据总量为 120 GB。分别采用 1.3 节所得流场温度场降

阶模型及 Fluent 仿真计算电机温升，并将 Fluent 计算结

果作为验证基准，对比结果如图 4 所示。

由图 4 可知，降阶模型在温度预测方面取得了良好

效果。在 3 组验证集上的最大相对误差分别为 6.08%、

6.93% 和 7.65%，表明该模型已具备足够的泛化能力，

可快速准确地进行流场与温度场计算。

2.3　结构场降阶模型验证

以一组未参与训练的 70 GB 新激励数据作为验证

集输入，分别采用 1.3 节所述结构场降阶模型与 Ansys

软件仿真计算电机部件应力，并以 Ansys 仿真结果为基

准进行验证，结果如图 5 所示。

由图 5 可知，降阶模型在 3 个位置上的应力预测均

取得了良好效果，同样展现出较强的泛化能力，可实

现结构场的快速准确计算。

2.4　多物理场耦合降阶仿真计算

将 1.3 节获得的电磁损耗降阶模型、流场/温度场

(a)　验证工况一

(b) 验证工况二

(c) 验证工况三

图 4　温度场降阶模型验证

Fig. 4　Verification of temperature field reduced-order model

(a) 100%

(b) 99.7%

(c) 97.6%

(d) 97.9%

图 3　多项式拟合结果
Fig. 3　Polynomial fitting results
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降阶模型及结构场降阶模型，按图 1 所示方式集成于

Ansys Twinbuilder 中，得到如图 6 所示的牵引电机多场

降阶模型。

以实测的太原地铁 2 号线电机电流有效值、转速及

转矩作为多场降阶模型的输入，计算电机在 2 h 运行时

间内的损耗、温升及应力。太原地铁 2 号线运行区间为

“西桥—尖草坪”，站间运行时长为 2~3 min，抵达终点

后会停车约 30 min 再折返，因此列车运行过程中会出

现多次“启动—加速—减速—停车”循环，并在折返

前经历较长的停车状态。降阶模型的计算用时为 5 s，

而全阶模型的三场耦合仿真耗时超过 200 h，即计算速

度提升近 15 万倍，成功将多场耦合仿真的计算耗时从

日级缩短至秒级。

图 7 为电机的定子铁耗、转子铁耗、定子铜耗及转

子铜耗随时间变化的曲线。由图 7 可知，损耗在站间运

行时多次起伏波动，并在停车折返前长时间为零，其

变化规律与列车“多次启停+较长停车”的运行状态

相符。

图 8 为采用降阶模型计算的关键部位 2 h 瞬态温升

曲线与实测温升曲线的对比。由图 8 可知，降阶模型计

算的铁心最高温度为 73℃，实测最高温度为 80℃，较

实测值偏小 8.75%，这主要是由于电磁损耗计算仅考虑

了基波影响，导致定子铁耗计算值较实际值偏低，从

而使定子铁心温度计算值低于实测值；两者整体变化

趋势一致，即在上下行区间温度逐步上升，在中间停

车半小时阶段温度逐步降低。降阶模型计算的线圈最

高温度 76 ℃，其温度变化趋势与铁心相同。降阶模型

计算机座最高温度为 58 ℃，与实测最高温度一致；然

而两者变化趋势略有不同：在上下行区间，温度均呈

上升趋势，在半小时停车阶段，实测温度先上升后下

降且变化较为明显，而计算值虽同样先上升后下降，

但变化十分缓慢，这种趋势主要是因为停车后电机内

部的热量交换方式由以对流为主转变为以传导为主，

大量热量由内而外传导至机座，导致机座温度逐渐升

高，之后随着内部温度渐低，热传导减弱直至停止，

机座温度逐渐降低。此外，线圈温度高于铁心、铁心

温度高于机座的规律符合电机温度分布的一般特征。

因此，模型计算精度满足工程应用要求 （精度高于

图 6　多物理场耦合降阶模型

Fig. 6　Multi-physics coupled reduced-order model

图 5　结构场降阶模型验证

Fig. 5　Verification of structure field reduced-order model
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90%）。

图 9 为采用降阶模型计算的关键部位 2 h 瞬态应力

曲 线 。 由 图 9 可 知 ， 导 条 的 最 大 Mises 应 力 为 22.2 

MPa，吊挂的最大 Mises 应力为 42.7 MPa，铁心的最大

图 8　瞬态温升计算结果

Fig. 8　Calculated transient temperature rise results

                                                      (a) 定子铁耗                                                                              (b) 定子铜耗

                                                      (c) 转子铁耗                                                                               (d) 转子铜耗
图 7　损耗计算结果

Fig. 7　Calculated loss results

(a) 导条瞬态应力

(b) 吊挂瞬态应力

(c) 铁心瞬态应力

图 9　瞬态应力计算结果

Fig. 9　Calculated transient stress results
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Mises 应力为 23.6 MPa。随着温度升高，三者应力曲线

的均值逐步上升；转矩波动导致导条及铁心的应力曲

线出现振荡，而对吊挂处无明显影响；此外，外部线

路振动激励使吊挂处的应力曲线产生波动。

3　结论

本文基于仿真和实测数据，采用响应面法及深度

神经网络建立了异步牵引电机多物理场耦合降阶模型，

实现了电机电磁损耗、温度及应力的快速实时仿真计

算，主要结论如下：

①采用周期平均损耗的静态降阶方法相较于采用

瞬时损耗的动态降阶方法，能够降低降阶模型的复杂

度，提高损耗计算效率，更适用于多场耦合降阶。

②多场耦合降阶模型在将多场耦合仿真计算速度

提高 5 个数量级的前提下，仍保持高于 90% 的计算精

度，为实现电机高精度实时多物理场仿真提供了可行

途径。

③受限于硬件性能与实时计算需求，当前电磁损

耗计算中电流有效值仅考虑基波影响，而忽略了谐波，

导致降阶模型的铁心计算温度较实测值偏低，后续可

引入谐波影响以进一步提高精度。

④将异步牵引电机多场耦合降阶模型与物联网技

术相结合，生成电机数字孪生模型并在线部署，可实

现与物理实体电机的虚实映射，形成对实体电机的在

线实时多场状态监测能力。
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Research on multi-physics order reduction technology 
for rail transit traction motors

YANG Liuqing1,2, GUO Jia1,2, SHUI Fuli1,2, WANG Wenqing1,2, YANG Cheng1,2, DUAN Rong1,2

(1. CRRC Yongji Electric Co., Ltd., Yongji, Shanxi 044502, China; 

2. Shanxi Key Laboratory of Traction Motor for Rail Transit, Yongji, Shanxi 044502, China)

Abstract:   To address the problems that the current online condition monitoring of in-service motors cannot fully and accurately un‐

derstand the equipment status due to narrow monitoring range, single data type and limited sensor layout, this paper proposes a model or‐

der reduction method for multi-physics coupling of motors based on artificial intelligence methods to achieve real-time simulation calcu‐

lation of multi-physics of electric, magnetic, thermal and force fields for traction motors. Moreover, the digital twin model established 

based on the reduced-order model can realize real-time multi-physics condition monitoring for in-service motors. The results of the re‐

search show that the reduced-order model not only has a simulation calculation accuracy of not less than 90%, but also improves the 

multi-physics simulation calculation efficiency by up to 5 orders of magnitude, showing a certain engineering application value of the 

model in the direction of motor operation and maintenance.

Keywords:  artificial intelligence; traction motor; reduced-order model; multi-physics simulation; rail transit; digital twin

收稿日期：2025-09-19；修回日期：2025-12-15

58


