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基于人工神经网络在线学习方法
优化磁屏蔽特性参数*
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1) (中国科学院上海光学精密机械研究所, 量子光学重点实验室, 上海　201800)

2) (中国科学院大学材料与光电子研究中心, 北京　100049)

(2019 年 2 月 22日收到; 2019 年 4 月 30日收到修改稿)

磁屏蔽在磁场敏感的装置如原子钟、原子干涉仪等精密设备中发挥重要的作用, 在变化外磁场下的某个

磁屏蔽内部剩余磁场, 可以通过 Jiles-Atherton磁滞模型和磁屏蔽系数计算得出, 根据计算结果可以进行主动

补偿来抵消内部磁场的改变. 然而实际应用中磁滞模型中五个与磁屏蔽相关的参数以及磁场衰减的两个参

数的准确值的获得是比较困难的, 通常根据实测磁滞回线人工匹配调节参数会花费大量时间且很难确保最

终参数是全局最优值. 基于人工神经网络的机器学习方法已经成为一种对复杂模型进行参数优化的有效手

段, 得益于现代计算机强大的运算能力, 该过程通常远远快于人工参数调节, 并有更大概率找到全局最优值,

获得优于手工调节的参数值. 本文利用人工神经网络在线机器学习的方法, 对磁滞模型的五个参数与磁屏蔽

的另外两个屏蔽相关参数进行优化测定, 并对模拟卫星磁场环境下磁屏蔽内剩余磁场进行预测. 通过实际测

量屏蔽筒内剩余磁场与预测值比对, 发现通过机器学习方法得到的磁屏蔽特性参数优于手动找到的参数, 且

所用时间大大缩短. 该结果不仅有助于更好地进行磁场补偿, 用于冷原子系统参数优化调整, 更重要的是验证

了神经网络在多参数物理系统中的应用, 可以使其他多参数共同作用的物理实验进行最优参数的快速确定.
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1   引　言

由于原子在外磁场作用下的塞曼效应导致原

子能级分裂与频移, 使原子钟、原子干涉仪以及冷

原子重力仪等以原子作为传感器的精密设备都会

受环境磁场影响 [1−5], 在地面实验室环境中, 主要

是地磁场的影响. 解决此问题的通常做法是对待测

原子样品做多层磁屏蔽以降低环境磁场对屏蔽内

部原子的影响, 磁屏蔽材料一般选用磁导率较高的

坡莫合金铁磁材料 [6,7]. 但是对于绕地球飞行的星

上设备来说, 比如星载原子钟与空间冷原子钟, 感

受到的地磁场和地面实验室的很大不同之处在于

卫星会经历一个周期变化的磁场 [8−10]. 例如对于搭

载在“天宫二号”空间实验室的空间冷原子钟来说,

卫星在近地约 400 km的斜 45°轨道运行, 经历磁

场变化受卫星绕地周期与地球自转两方面的影响,

磁场随时间变化近似于被 20 d周期调幅的 90 min

周期正弦曲线 [11]. 在这样的环境磁场影响下, 星上

原子钟磁屏蔽内的原子样品感受到的磁场不仅有
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被屏蔽衰减后的剩余磁场, 更严重的是有铁磁材料

在变化外场下被磁化产生的感应交变磁场.

如果能够精确测量磁屏蔽内感应磁场, 可以通

过洛伦兹线圈产生动态补偿磁场来有效消除变化

外场的影响, 由于磁场传感器自身磁性对原子样品

会产生干扰, 在靠近原子样品的屏蔽内放置磁场传

感器的方法并不适用, 需要通过探测环境磁场来精

确预测屏蔽内感应磁场. 磁屏蔽内感应磁场随外磁

场呈磁滞曲线变化, 可以通过线性拟合或多项式拟

合的方法近似预测 [8,9], 更精确的方法是使用 Jiles-

Atherton(J-A)磁滞模型 [12−14], 该模型是目前最为

常用的描述铁磁性材料磁滞特性的经典数学模型,

是一种具有物理基础的现象学模型, 能够真实地描

述磁屏蔽内感应磁场与外磁场的非线性关系, 通过

求解 J-A磁滞模型方程便能够得到较为准确的磁

滞回线, 从而根据探测到的环境磁场精确预测磁屏

蔽内感应磁场

在 J-A磁滞模型方程中, 代表磁性材料特性的

一组 J-A参数是整个问题的基础, 目前还没有一种

快速、便捷、精确的方法对这一问题进行完整的解

决, 通常是在经验值的基础上根据特性磁场环境实

验测试进行拟合. 机器学习技术, 尤其是依赖人工

神经网络的深度学习, 有极其强大的拟合能力 [15−17].

同时使用在线学习的技术, 可以自动寻找到最优化

的参数值 [18−20]. 这个过程往往远快于人工调节, 并

且结果往往优于人工调节. 机器学习在线优化技术

已经应用于相当多的量子实验中 [21−25], 而深度神

经网络也已经应用于冷原子实验的磁光阱 (magneto-

optical trap, MOT)参数的优化 [26]. 之前也有研究

利用神经网络结合遗传算法通过离线学习对硅钢

片 J-A参数进行优化拟合, 其结果优于利用解析模

型的拟合 [27,28]. 神经网络从数学模型角度可以看作

对复杂函数的拟合, 多参数拟合对人工计算是比较

困难的工作, 对于现在电脑来说却是非常简单的工

作, 参数越多这种差异越明显. 使用神经网络, 得

益于电脑的运算速度, 即便数百个参数的拟合仍然

可以快速准确地完成, 而对于人工来说几乎是不可

能完成的. 本文使用神经网络模型在线学习对 J-

A参数进行最优化拟合, 可以用更少的时间找到最

优参数, 并且应用于大规模参数时具有更好的鲁棒

性 [26]. 根据拟合的参数, 在模拟卫星载荷感受地磁

变化的情况下对磁屏蔽内剩余磁场进行补偿, 得到

了优于手动参数拟合的结果. 

2   将 J-A模型应用于磁屏蔽

BSE

BM

为了将 J-A模型应用于磁屏蔽, 我们将屏蔽内

的剩余磁场分为两部分: 被磁屏蔽衰减后的环境磁

场   以及磁屏蔽本身被磁化后产生的感应磁场

 
[29], 因此有 

B = BSE +BM, (1)

BM = C ×M

BM

第一项以磁屏蔽系数 SE 随环境磁场线性变化 ;

第二项与磁屏蔽的磁化强度成比例 , 可表示为

 , C 为比例系数, 有和真空磁导率相

同的量纲, 单位为 nT × m/A, 在不同的位置有不

同的取值, 可以通过有限元仿真得到各个位置的取

值. 屏蔽内剩余磁场由于  的存在产生了磁滞回

线的形状.

使用 J-A模型求磁屏蔽被环境磁场磁化后的

磁化强度 M, J-A模型由下式表示 [30]: 

dM
dt

= (1− c)
(Man −M)

δk/µ0 − α (Man −M)

dH
dt

+ c
dMan

dt
dH
dt

, (2)
 

Man = Ms

(
coth

(
He

a

)
− a

He

)
, (3)

He = µ0 (H + αM)

µ0

dH < 0

dH ⩾ 0

其中   是 J-A模型中的有效场 ,

 是真空磁导率, H 为环境磁场; Ms, k, a, a, c 为

J-A参数, 需要通过实测结果来确定. 当  时

d = 1, 当  时 d = –1.

He/a < 0.1 Man ≈ Ms

3a
∗He

为了简化计算以及将来更方便地用于磁场补

偿系统, 我们对模型进行了合理的简化. 首先, 磁

畴耦合参数 a 在软磁材料中影响很小 [31], 我们将

软磁材料 a 经典值 4 × 10–4 与 0值分别代入 J-A

模型计算屏蔽内剩余磁场, 发现磁屏蔽内剩余磁场

计算值差别小于 0.5 nT, 并且 a 取 0时, 积分方程

可以解析求解展开为多项式形式, 这样可以在结果

影响很小的情况下极大地提高计算效率, 便于软件编

程, 这对于实现磁场的实时补偿是很必要的. 另外,

当  时, 可以近似使用  
[31].

在空间磁场环境下, 这个条件总是满足的. 基于上

述简化, 公式可以改写为 

dM
dt

=
1

δk

[
(Man −M)

dHe

dt

]+
+ c

dMan

dt
, (4)

[x]
+
= x [x]

+
= 0其中当 x > 0时  , x ≤ 0时  .

物 理 学 报   Acta  Phys.  Sin.   Vol. 68, No. 13 (2019)    130701

130701-2

http://wulixb.iphy.ac.cn/CN/volumn/home.shtml#1
http://wulixb.iphy.ac.cn/CN/volumn/home.shtml#1
http://wulixb.iphy.ac.cn/CN/volumn/home.shtml#1
http://wulixb.iphy.ac.cn/CN/volumn/home.shtml#1
http://wulixb.iphy.ac.cn/CN/volumn/home.shtml#1
http://wulixb.iphy.ac.cn/CN/volumn/home.shtml#1
http://wulixb.iphy.ac.cn/CN/volumn/home.shtml#1
http://wulixb.iphy.ac.cn/CN/volumn/home.shtml#1


M (t)

M (Hn)

此外, 我们对环境磁场采集是离散值而非连续

值, 因此为了方便计算可以将公式中  改写为

 , 即用当前环境磁场状态下的磁化强度表

示当前时刻的磁化强度, 最终可以得到整个剩余磁

场的表达式 

B (Hn) =
Hn

SE
+ C ×M (Hn) . (5)

在选择最优参数值的过程中, 首先根据经验值

对参数进行一些简化和范围的限定, 限定范围首先

可以确保得到的参数值具有合理的物理含义, 并且

可以更加迅速准确地拟合出参数值, 同时又可以防

止得到的参数值陷于局域最优值而非全局最优值.

饱和磁化强度 Ms 可以根据坡莫合金的参数表得知

在 5.4× 105 附近 , 我们将范围限定于 5 × 105—

6 × 105. 扎钉参数 k 近似等于矫顽力, 可以根据参

数表将范围限定于 1—50. 可逆参数 c 的范围根据

定义限定于 0—1. Langevin梯度参数 a 根据实测

磁滞图形可以限定于 1.5 × 104—2.5 × 104.

在本次实验中, 测试对象是单层磁屏蔽, 对于

更广泛应用的多层磁屏蔽来说, 只需要将多层磁屏

蔽当作一个系统, 对该系统利用上述 J-A方程分

析, 求解 J-A参数、衰减系数 SE 和比例系数 C, 然

后对屏蔽内关心的位置展开计算分析, 就可以准确

计算屏蔽内剩余磁场. 

3   实验测试装置

为了模拟近地轨道的磁场环境, 我们搭建了一

个准亥姆霍兹线圈, 通过控制线圈电流来控制中心

轴向磁场. 该装置由三组八边形线圈构成 (便于使

用铝型材搭建), 线圈直径约为 1.3 m, 整体高度约

为 1.5 m. 我们将待测屏蔽筒置于线圈内部处, 屏

蔽筒直径为 30 cm, 高度为 80 cm, 并在屏蔽筒内

部中心位置放置一个磁通门用于采集屏蔽内磁场,

在线圈轴线远离屏蔽筒处放置另一个磁通门用于

采集环境磁场. 图 1(a)是整个测试系统的示意图,

F1和 F2分别为探测环境磁场和屏蔽内部磁场的

磁通门. 图 1(b)是用于模拟近地轨道磁场的环境

磁场变化图. 实验过程中, 首先让线圈电流产生正

弦变化的环境磁场, 根据得到的磁滞回线作为神经

网络训练与反馈的值来获得屏蔽筒 J-A参数, 并将

这组参数用于预测近地轨道环境磁场条件下的屏

蔽内磁场, 将预测值和实测结果进行对比, 验证神

经网络算法预测 J-A参数的准确性.
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图 1    (a)实验装置示意图, 同时也是有限元仿真时所用的模型图; (b)对模型进行测试所用的近地轨道环境磁场

Fig. 1. (a)  The schematic  diagram of  the  experimental  device  and also  the  model  diagram used in  our  finite  element  simulation;

(b) low Earth orbit environmental magnetic field used to test the model.
 

在利用神经网络对 J-A参数优化之前, 除了预

先设定参数范围外, 预测屏蔽内磁场还需要知道屏

蔽筒内各处衰减系数 SE 和磁化强度与磁场之间

的比例系数 C, 我们使用有限元分析方法 (finite

element method, FEM)[31] 仿真屏蔽筒内空间各处

的衰减系数 SE 和比例系数 C 优化前的初始值 .

图 2展示了屏蔽内部一个纵向截面上有限元计算

所得的 SE 和 C. 我们探测所用磁通门置于屏蔽

最中心处, 在此处的衰减系数约为 31, 比例系数约

为–1.8. 使用其他方法获得 J-A参数时 , 这两项

参数一般都仅仅使用仿真值, 虽然有限元模型可

能存在的各种误差, 但是往往因多参数之间关系

复杂不对这两个参数进行调节. 而使用神经网络

自动调节参数时, 由于神经网络具有强大的仿真计
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算能力, 我们将这两个参数也作为代求参数. 对

SE 进行有限元仿真时 , 选择了厂家给出的相对

磁导率, 实际上磁导率可能无法严格等于厂家给

出的参数, 并且屏蔽效果可能由于形变等原因与

仿真结果有一定偏差, 因此我们根据仿真结果 31,

将范围限定于 20—40. 对 C 进行有限元仿真时,

我们将磁屏蔽看作永磁体, 设置磁化强度, 能够

得到空间中不同位置的感应磁场, 从而计算比例

系数. 同样, 由于形变、位置偏差等一些原因, 实

际结果可能也会和仿真结果有偏差, 因此根据有限

元仿真结果–1.8, 因此我们将范围限定于–1.5—

–2.5.
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图 2    (a)数据所在磁屏蔽筒截面示意图; (b)有限元仿真所得到屏蔽内一个截面上的屏蔽效率分布图; (c)有限元仿真得到的屏

蔽内一个截面上的磁化强度比例系数图

Fig. 2. (a) A schematic view of the section of the data; (b) the shielding efficiency distribution on a section inside the shield calcu-

lated by FEM software; (c) the magnetization intensity ratio coefficient on a section of the shield calculated by FEM software.
 
 

4   神经网络模型的建立

本文需要优化的是 J-A模型中的 5个参数

Ms, k, a, a, c 和衰减系数 SE 以及比例系数 C 共

7个参数. 我们建立如图 3的参数优化神经网络.

x1, x2, · · · , x7

在图 3中, 神经网络作为一个复杂的函数, 我

们给定输入参数值, 图中  对应 J-A模

型中的 5个参数 Ms, k, a, a, c 和衰减系数 SE 以

及比例系数 C, 每一组参数可通过神经网络对应一

个输出值 y, 同样的参数值, 在给定环境磁场的情

况下, 代入 (4)和 (5)式, 可以算出相应的剩余磁

场, 并和实测的剩余磁场相减后求标准差 y0, 我们

使用神经网络这样一个通用的函数形式来拟合这

个参数值到标准差的复杂过程, 一旦完成拟合, 使

用 scipy库 [32] 可以方便求出令输出值即标准差最

小的参数值. 此外我们使用了在线学习的方法, 视

情况将预测的参数值重新代到神经网络中进行训

练, 这样可以充分利用每组参数, 用尽可能少的轮

次拟合出最准确的神经网络.

神经网络模型建立过程中, 网络层数与每层的

神经元数是首先需要考虑的问题 [15].神经网络层数

以及神经元数量会影响神经网络的性能, 如果层数

较少, 或者神经元数量较少, 可能会导致无法拟合

出复杂的对应关系 (欠拟合), 如果层数较多, 或者

神经元数量较多, 有可能会将原本简单的关系拟合

复杂 (过拟合). 神经元数量依惯例通常选用 2的次

方个, 我们尝试过 64个神经元, 以及 3层或 4层

网络, 结果显示出明显的过拟合, 即预测最优参数

的标准差起伏很大且不理想, 如图 4(b)所示. 我们

同时也尝试过 16个神经元, 2层网络, 结果显示出

明显的欠拟合 (所需轮次较多, 且调参结果没有

32个神经元结果好). 综合上述实验, 我们认为选

用 2层, 每层 32个神经元, 对于我们这个只有 7个

馈入节点的神经网络来说是比较合适的, 如图 4(a)

所示. 随着参数的增加, 我们需要增加神经元以及

神经网络层数, 具体所需数量还要根据实验来确定.

首先随机选择 12组参数并求得相应的标准差
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对神经网络进行训练, 梯度下降方法使用 Adam

方法, 每一层的激活函数选用 Relu函数, 训练轮

次为 500次, 完全在线学习, 批量选为 1. 根据训练

得到的神经网络, 使用 L-BFGS-B方法预测当前

最优参数值 [33], 为了防止参数陷于可能的局部最

优值而非全局最优值, 我们对每一组预测最优值增

加一个很小的随机偏置量, 并将求得的标准差代入

神经网络继续进行 100轮次的训练. 此外, 若连续

5次预测得到的标准差均大于之前得到的最优值

的标准差, 将重新完全随机选择下一组参数值, 以

求跳出局部最优值. 训练过程持续到得到一个优于

预期最低标准差的值或者到达最大循环次数或者

连续 20次预测值没有优于之前的最优值. 流程图

如图 5所示, 图中只显示了一个结束条件.

由于注入值较少, 选用了一个两层的的神经网

络, 因此网络训练时间很短, 预测最优参数也很快,

每组参数求标准差每组需要约 2 s, 求得一组理想

参数大约仅需要 3 min. 我们使用 keras[34] 建立神

经网络, 使用 scipy调用 L-BFGS-B方法进行最优

参数的预测. 相比神经网络对参数拟合, 我们利用

人工仅对 J-A模型中的 5个参数进行优化拟合, 一

般情况也需要几个小时.
 

5   参数优化结果与验证

使用神经网络调参的结果如图 6所示, 首先用

一个正弦变化的环境磁场进行调参. 图 6(a)横坐

标为总循环次数, 纵坐标为我们设定的标准差, 蓝

色点为初始随机地用于训练神经元的 12组参数,

可见在第 20轮左右, 即初始训练后预测的第 8组

参数就已经开始明显收敛于最优值, 最终得到的 J-

A参数为 Ms = 540074, c = 0.58, a = 19817, k =

9.50, SE = 36.37, C = －2.37. 标准差值为 4.90,

在该组参数下计算得到的磁滞回线和实测值如

图 6(b)所示, 红线为预测值黑线为实测值.

相应地, 当我们手动调节参数时, 根据参数表

确定 Ms = 540000, 并根据有限元仿真结果确定

SE = 31, C = –1.8. 在此基础上调整 k, c 和 a, 根
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图 3    神经网络调参原理示意图 使用 2个隐藏层的全连

接神经网络 , 每层 32个神经元 , 一旦神经网络训练完成 ,

就能调用 scipy库预测最优参数

Fig. 3. Principle of optimizing with neural network. We use

2 hidden  layers  of  full  connected  neural  network,  32  neur-

ons per  layer.  Once  the  neural  network  training  is   com-

pleted, we can use scipy to predict the optimal parameters. 
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图 4    (a)当选用 2层网络各 32个神经元时 , 预测标准差

收敛性好且最小值仅为 4.9; (b)当选用 3层网络各 64个神

经元时, 由于过拟合预测标准差振荡且最小值为 27

Fig. 4. (a) When 32 neurons of the 2 layers network are se-

lected, the  convergence  of  the  prediction  standard   devi-

ation is good and the minimum value is only 4.9; (b) when

64 neurons of the 3 layers network are selected, the conver-

gence  of  the  prediction  standard  deviation  is  poor  because

of over-fit and the minimum value is 27. 
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据经验观察, a 和幅值关联较大, k 与 c 和磁滞程度

关联较大, 经历长时间反复调节之后, 得到的最优

的标准差值为 7.09, 在此时实测和预测的磁滞回线

的形状仍然高度重合, 很难进一步调节, 然而手工

调参和神经网络调参的标准差相差了接近一倍, 意

味着仍有很大的可调空间. 显然使用神经网络自动

调参, 节省了工作量, 节约了大量时间, 同时得到

了更加准确的参数. 另外, 最优参数得到的 SE 和

C 的取值与有限元结果的差异, 提示了可能存在于

有限元仿真过程中的误差, 因素可能是材料磁导率

的理论值和实际值的偏差、模型和实际屏蔽结构误

差等. 表 1显示了手动和自动方法获得参数的对比.

另外, 初始随机参数的不同可能导致不同的预

测速度, 但通常都能够收敛到理想的参数点. 图 7
 

表 1    手动调参和自动调参得到的参数值
Table 1.    Parameter  values  obtained  by  manual

tuning and automatic tuning.

参数名称 手动参数 自动参数

Ms 540000 540074

a 19555 19817

k 8.0 9.50

a 0 0

c 0.2 0.58

SE 31 36.37

C –1.8 –2.37
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图 5    自动调参的流程图

Fig. 5. The flow chart of optimizing magnetic shielding characteristic parameters. 
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图 6    (a)一个典型的求参过程图, 预测参数值的标准差随实验轮次逐渐降低; (b)相应参数计算得到的磁滞回线与实测回线的

比较

Fig. 6. (a) A typical continuation process graph, the standard deviation of the predicted parameter values is gradually reduced with

the experimental round; (b) comparison of hysteresis loop and measured loop calculated by corresponding parameters. 
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展示了另两组初始随机参数进行预测的标准差和

循环轮次图, 同样蓝色点为初始随机的用于训练神

经元的 12组参数, 可以看出由于初始随机值不同,

在本次训练中更快达到了标准差小于 5的期望值.

接着将该组参数应用于接近实际卫星在轨经

历的环境磁场, 得到的结果如图 8所示. 图 8(a)和

图 8(b)分别是在环境磁场随时间变化情况下, 利

用使用神经网络调参后得到的参数来计算屏蔽内
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图 7    另外两组不同随机初始训练参数下, 标准差随实验轮次的收敛图

Fig. 7. Convergence graph of standard deviation with experimental rounds under two different random initial training parameters. 
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图 8    在近地轨道磁场环境下实测磁场与计算磁场的对比图　(a)横坐标为时间; (b)横坐标为环境磁场; (c) 使用手动调节参数,

自动求得的参数, 以及仅考虑衰减项不考虑磁化项, 计算磁场与实测磁场的差值, 横坐标为时间; (d)横坐标为环境磁场

BSE

Fig. 8. A comparison of the measured magnetic field with the calculated magnetic field in a near-Earth orbit magnetic field environ-

ment; (a) The x axis is time; (b) the x-axis is the ambient magnetic field; (c) use manual adjustment parameters, automatically ob-

tained parameters, and simple    to calculate the difference between the magnetic field and the measured magnetic field, the ab-

scissa is time; (d) the x-axis is the ambient magnetic field. 
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BSE

BM

磁场和实测屏蔽内磁场的对比图, 横坐标分别为时

间和环境磁场; 图 8(c)表示计算值和实测值的差

值随时间变化曲线; 图 8(d)表示计算值和实测值

的差值随环境磁场变化曲线. 图中标准差越小说明

计算越准确. 其中黑线是仅考虑衰减项  不考虑

磁化项  的计算结果差值, 另外两组则分别用手

动得到的参数和神经网络得到的参数来计算, 其中

手动找到的参数标准差为 9.33, 神经网络调参标准

差为 7.01. 可见使用 J-A模型计算屏蔽内参数是

非常必要的, 仅考虑衰减项而忽略磁滞项将会导致

很大误差, 另外利用神经网络获取 J-A模型的参数

比手动参数更加快速准确, 为我们对空间钟磁屏蔽

补偿参数的选择提供了有效的帮助. 

6   结　论

基于描述铁磁材料磁滞特性的 J-A模型, 我们

对坡莫合金磁屏蔽装置在变化外磁场情况下屏蔽

筒内磁场进行预测. 结合有限元模型对磁屏蔽特性

的初步分析, 使用神经网络在线学习的方法以获得

磁屏蔽的 J-A参数与屏蔽特性的最优值, 并模拟通

过低轨卫星经历的地磁场情况下验证拟合参数的

准确性. 拟合结果与实验测试表明, 使用简单的两

层神经网络就可以高效、快速地获得超过手工调节

精度的 J-A参数. 一方面通过该方法对磁屏蔽特性

的精确测定, 可以应用于在轨运行的高精度磁敏感

卫星载荷, 通过在轨磁场补偿的措施, 获得更好的

磁屏蔽效果; 另一方面验证了神经网络应用于空间

冷原子钟相关系统参数调整的可行性. 该方法从理

论上扩展了目前对于多参数拟合优化的工具, 对于

实际应用中通常会遇到的多参数物理实验寻找系

统最优解会有很大帮助. 例如可以应用于类似复杂

系统的调参工作, 对冷原子实验中与多个光功率、

频率、时序相关的冷原子数目和冷原子温度进行优

化 [35,36], 相关参数往往有数百个之多, 受限于在轨

运行时资源, 人工调节几乎没有可能找到最优参

数. 我们希望神经网络的应用能够帮助优化空间冷

原子钟的性能, 并且实际最优参数与理论最优参数

的差别有可能帮助我们进一步反思微重力条件下

原子冷却的物理机制.
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Abstract

Magnetic  shielding  plays  an important  role  in  magnetically  susceptible  devices  such as  cold  atom clocks,
atomic interferometers and other precision equipment. The residual magnetic field in a magnetic shield under a
varying  external  magnetic  field  can  be  calculated  by  the  Jiles-Atherton  (J-A)  hysteresis  model  and  magnetic
shielding  coefficient.  According  to  the  calculation  results,  the  variation  of  internal  magnetic  field  can  be
compensated for the active compensation coils. However, it is difficult to practically obtain the exact values of
the  five  magnetic-shielding-related  parameters  in  the  J-A  hysteresis  model  and  the  other  two  magnetic-field-
attenuation-related parameters.  It usually takes a lot of time to match the parameters manually according to
the measured hysteresis loop and it is difficult to ensure that the final parameters are the global optimal values.
The  machine  learning  method  based  on  artificial  neural  network  has  been  used  as  an  efficient  method  to
optimize the parameters of complex systems. Owing to the powerful computing capability of modern computers,
using  the  artificial  neural  network  to  optimize  parameters  is  usually  much  faster  than  manual  optimization
method,  and  has  a  greater  probability  of  finding  the  global  optimal  parameters.  In  this  paper,  the  five  J-A
parameters and the other two parameters relating to magnetic field attenuation are optimized by the method of
online  learning  based  on  artificial  neural  network,  and  the  residual  magnetic  field  in  the  magnetic  shield  is
predicted  under  the  simulated  satellite  magnetic  field  environment.  By  comparing  the  measured  residual
magnetic field with the predicted value, it is found that the machine learning method can optimize the magnetic
shielding  characteristic  parameters  more  quickly  and  accurately  than  the  manual  optimization  method.  This
result can not only help us to compensate for the magnetic field better and optimize the parameters of our cold
atom system,  but  also  validate  the  application  of  neural  network  in  a  multi-parameter  physical  system.  This
proves  that  the  in-depth  learning  neural  network  can  be  conveniently  applied  to  other  physical  experiments
with multi-parameter interaction, and can quickly determine the optimal parameters needed in the experiment.
This application is especially effective for remote experiments with slow response to parameter adjustment, such
as scientific experiments carried out on satellites or deep space.
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