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大气压介质阻挡放电是应用中常用的放电形式, 通常使用等离子体流体模型进行理论描述. 本文针对大

气压均匀介质阻挡放电每半个电压周期出现一次或多次电流脉冲的特性, 基于机器学习方法构造一个全连

接多层神经网络, 采用误差反向传播算法, 并设计了一个通用的隐藏层结构, 将计算数据或实验数据作为训

练集, 借助于人工神经网络程序研究大气压介质阻挡放电的电流密度、电子密度、离子密度和电场强度等宏

观与微观放电特性. 通过分析计算结果可知, 在给定合适训练集的条件下, 构造的机器学习程序与流体模型

能以近乎相同的计算精度 (误差小于 2%)来描述大气压介质阻挡放电等离子体性质, 同时计算效率远高于求

解流体模型, 并能极大地拓展放电参数的遍历范围. 本文的算例表明, 将机器学习程序与现有的流体模型或

动理学模型结合起来, 将极大地提高大气压放电等离子体的模拟效率与效果, 深化对放电等离子体的认识.
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1   引　言

近年来, 随着大气压下气体放电技术的发展,

低温等离子体的应用在污染防治、杀毒灭菌、能源

转化等领域有了长足的进步 [1−3]. 在大气压下, 放

电系统可以摆脱真空装置的限制, 应用更为方便,

但由此也带来了更为多样性的边界过程, 等离子体

与待处理物的相互作用更为复杂 [4]. 而且, 工作气

体也往往是反应性气体, 放电过程中碰撞频繁, 电

离过程多是逐步进行的, 产生大量的激发态和亚稳

态粒子 [5]. 比如空气、CO2、NH3 中的反应, 往往涉

及到上百种粒子、上千个化学反应, 从数值模拟的

角度来讲, 每增加一种粒子, 就需要在流体模型中

增加一个连续性方程来反映其演化 [6−8]. 特别地,

大气压下粒子的生存周期差别较大, 甚至跨越纳秒

量级到秒量级的多个量级, 为了能准确反映每一种

粒子的动态演化, 对流体模拟的时间步长的选择提

出了更高的要求, 尤其当进行二维与三维计算时,

流体模拟所需的计算工作量也是相当巨大的 [9,10].

当然, 对于大气压微放电这种空间尺度在微米量

级, 与纳秒脉冲放电这种时间尺度在纳秒量级的放

电过程, 往往需要借助于动理学模型才能准确地理

解其演化过程的动理学特性, 多粒子种类与频繁碰

撞将给大气压下的动理学模型带来极大的计算负

担 [11,12]. 可以说, 随着大气压放电应用的进一步深入,

对其放电性质的数值模拟研究也面临着诸多挑战.

当然, 随着高性能计算技术的进一步发展, 比

如并行计算与图形处理器 (graphics processing unit,

GPU)计算的发展, 都将极大地增强现有计算方法

的模拟能力 [13−15]. 近年来, 随着大数据处理技术的

发展, 机器学习在物理学各个分支开始体现出其独
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特的优势 [16], 在聚变等离子体领域也已经有了相

对成熟的应用 [17,18], 但是机器学习在低温等离子体

研究中, 特别是在低温等离子体的模拟中, 还较少

涉及 [19].

机器学习 (machine learning, ML)是人工智

能的一个重要分支, 其通过对大量数据的统计和分

析自动获取数据间的对应关系 [20,21]. 机器学习的基

本思想是: 通过复杂系统的样本集来训练模型, 从

而基于大量数据预测或发现复杂系统的内在关系.

得益于近年来计算能力的巨大进步, 这种通过数据

驱动实现复杂系统建模的思想已经在诸多应用方

面成为现实, 这也为在大数据的基础上研究等离子

体特性奠定了客观基础 [16,22]. 人工神经网络 (artifi-

cial neural networks)是机器学习的重要分支 [23−26],

最近研究表明, 具有多隐藏层的人工神经网络在复

杂数据集模拟建模方面效果优异, 是研究低温等离

子体的合适工具 [19,27,28].

因此, 本文的主要目的是结合机器学习与流体

模型, 以大气压介质阻挡放电为例 [29−32], 讨论机器

学习方法在放电等离子体研究中的计算效率与效

果, 探索机器学习方法在低温等离子体模拟中的进

一步应用. 本文首先详细描述了基于机器学习人工

神经网络的低温等离子体数值模拟方法, 并提出一

个适用于本文等离子体模型的通用隐藏层结构; 然

后通过求解单一输入控制参数和多控制参数条件

下氦气介质阻挡放电模型来证明该算法的有效性,

将计算得到的电流密度、电子密度、离子密度和电

场强度等放电特性与流体模型数据进行对比, 表明

机器学习方法可以应用于放电等离子体的研究, 并

比较了计算效率. 

2   计算方法描述

通常情况下, 流体模型是描述大气压放电等离

子体的合适模型 [29−34]. 一般用连续性方程来描述

带电粒子与中性粒子的产生与消失, 使用漂移-扩

散近似来描述粒子的运动, 泊松方程用来计算电

场, 电子能量守恒方程用于在麦克斯韦分布假设下

计算电子温度 [35−38]. 具体方程的一维形式如下: 
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其中, i 指第 i 种粒子, N 和  指各种粒子的密度和

通量, S 指粒子源项,   和 D 分别指迁移率和扩散

系数. qi 表示第 i 种粒子的电荷数, sgn(qi)是 qi 的

符号.   , E, e 和  分别是电势、电场、基本电荷和

真空介电常数.    表示由   给出的电子平

均能量.    Ej 和 Rj 是相应反应 j 中电子碰撞的能

量交换和相应的速率系数. kB, me, mHe, kel, Te 和

Tg 分别是玻尔兹曼常数、电子质量、背景气体的分

子质量、背景气体粒子与电子之间的碰撞频率、电

子温度和背景气体温度.

ε v(t)

= V0sin (2πft)

本文使用的一维纯氦气介质阻挡放电流体模

型所使用的参数包括放电间隙 dgas 为 0.5 cm, 覆

盖电极表面的两个介质板厚度均为 0.2 cm, 相对

介电常数  为 9.9. 两个电极之间施加正弦电压 

 , 其中, V0 为幅值, f 为频率. 放电背

景气体为纯氦气, 反应集合来自文献 [35]. 使用有

限差分法数值求解上述方程 (1)—(4), 其中方程 (2)

结合改进的 Scharfetter-Gummel (SG)算法. 在当

前使用的计算机硬件参数条件 (中央处理器频率

为 3.00 GHz, 内存为 8.00 GB)下, 大约施加 10个

电压周期后放电达到稳定状态, 针对不同的放电频

率一般需要 1520—4560 s后, 就可以提取数据用

来讨论放电特性.

图 1所示是对于一个大气压纯氦气介质阻挡

放电模型, 采用流体模拟方法在外施电压幅值为

2400 V、频率为 10 kHz时计算得到的电压数据和

电流数据, 与文献 [39]结果相符. 已有的研究表明,

如图 1所示, 大气压介质阻挡放电, 严格讲是大气

压介质阻挡放电在均匀放电模式下, 在电压的上半

周期, 随着电压的增大, 电流一开始近乎为零, 当

电压达到击穿电压后, 发生放电, 电流激增, 放电

空间的带电粒子被输运到介质表面并沉积下来, 形

成表面电荷, 并产生与外加电场反向的附加电场,

导致放电空间的电场很快低于击穿电场, 放电电流

迅速下降, 一般形成一个脉宽几百纳秒到微秒量级

的电流脉冲, 同时产生大体积均匀的等离子体, 当

物 理 学 报   Acta  Phys.  Sin.   Vol. 71, No. 24 (2022)    245201

245201-2

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


然在合适的电压与频率下也会出现多电流峰现

象 [30,31,40−43]. 从物理的角度看, 大气压介质阻挡放

电的电流曲线可以分为两部分: 一部分为电流几乎

为零的未放电阶段, 另一部分为快速变化的放电阶

段. 从数学的角度来看, 这两部分的数学性质都是

比较特殊的, 在电流为 0的未放电阶段, 其导数也

近乎为 0; 在电流变化剧烈的放电阶段, 导数极大,

在最大值处导数为零 (甚至是否可导也难以严格描

述). 而对于大气压射频放电而言, 一般说来电流密

度波形近似于光滑的正弦波形. 可以说, 大气压介

质阻挡放电电流曲线的这种相对复杂的演化, 为机

器学习算法的引入带来了困难.
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图 1    训练数据

Fig. 1. Training data.
 

为了便于讨论, 本研究仅限于每半个电压周期

出现一次电流峰的情况, 多电流峰情况将另文讨

论. 针对介质阻挡放电的电流曲线特性, 为了准确

获得电流密度, 在神经网络程序的设计中, 将一个

周期均匀地分成 4部分, 每四分之一周期都通过一

个神经网络结构进行计算, 用以精确反映相应的电

流密度变化, 这将有效提高计算的精度. 如图 2所

示, 以单一输入控制参数 (比如电压幅值)变化下求

解介质阻挡放电模型的电流为例, 针对上述电流演

化的特点, 本文构造了一个多层 BP (back propaga-

tion)神经网络, 其采用全连接模式 [44]. 该网络输

入周期数和电压值, 输出电流密度, 在搭建以及训

练神经网络结构时, 利用 GPU加速训练过程 [45].

在人工神经网络训练之前, 其权重是随机初始化

的. 为了优化模型, 构造了一个损失函数 L1: 

L1 =
1

N

N∑
i=1

(ypre − ysim)
2
, (5)

以测量人工神经网络的预测值和流体模型模拟值

之间的差异. L1 用于人工神经网络模型的训练迭

代过程, 通过最小化该损失函数, 从而获得良好的

神经网络. 这里, N 是在相应计算域中选择的散射

点的数量, 这些点构成训练集. ypre 是人工神经网

络的预测值, ysim 是流体模型的模拟值. 放电过程

中的电流密度、电子密度、离子密度和电场强度都

与电压有关, 通过多次训练对比, 同时考虑到通用

性, 构建了一个隐藏层结构. 该隐藏层层数为 4且

每个隐藏层均包含 30个神经元. 本文神经网络选

择了逻辑函数 (sigmoid)、双曲正切函数 (tanh)以及

线性整流函数 (ReLU)三种激活函数. 其中, tanh

和 ReLU可以更好地反映突变部分 (如电流脉冲部

分等), sigmoid函数可以使得曲线整体更加平滑,
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图 2    基于大气压介质阻挡放电特性构造的人工神经网络图

Fig. 2. Diagram of artificial neural network constructed based on the characteristics of atmospheric pressure dielectric barrier dis-

charge. 
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通过多组激活函数的组合测试, 最终 4层隐藏层依

次使用 ReLU, tanh, tanh, sigmoid函数作为激活

函数. 对于电流密度, 一个周期平均分为 4部分,

采用 4个神经网络分别计算; 对于电子密度、离子

密度和电场强度, 采用一个神经网络结构进行计

算. 最终计算结果表明, 该结构可以较好地拟合电

压幅值和多种放电特性之间的函数关系.

从机器学习算法的角度来看, 增加输入参数,

比如同时使用电压幅值与激励频率作为输入参数,

将不可避免地增加对训练集数据量的需求, 进而大

大提高对计算设备性能的要求. 对此, 可以采取分

批次训练的方法来减轻训练压力, 在分批次训练时

通常需要打乱训练数据, 以提高训练的随机性, 以

便提高机器学习的预测效果. 当输入参数增多后,

比如可以进一步将放电间隙、介质层厚度、二次电

子发射系数等参数作为输入属性加入模型, 对模型

复杂度要求也将进一步提高, 如果发现现有模型结

构不足以模拟输入输出的复杂关系时, 便可以考虑

适当增加隐藏层的神经元节点数, 或增加隐藏层层

数来更好地拟合输入输出, 以便提高预测准确性.

为了方便不断完善训练数据集, 扩大人工神经

网络预测范围, 可以设置一个相对较大的归一化范

围, 这可以方便在实验或计算获得新数据后对训练

集的扩充, 从而增大放电参数的遍历范围. 当然训

练集的数据类型的选择、训练集的数据质量、训练

集数据量的大小等因素对最终的神经网络预测数

据的准确性有重要的影响, 这将另文讨论.

为了验证机器学习的预测效果, 将流体模型得

到的特定数据作为训练集. 在单电流峰条件下, 针

对电压幅值变化的训练集由 2000—2600 V范围

内, 每隔 20 V选取一个作为训练数据, 训练集中

共有 31组不同电压幅值下的数据. 考虑到电流密

度等放电特性随频率变化的情况更加复杂, 针对频

率变化的训练集由 10—30 kHz每隔 0.1 kHz选取

一个频率作为训练数据, 训练集中共有 201组不同

激励频率的数据.

将训练集代入人工神经网络进行训练, 通过最

小化损失函数 L1 来优化人工神经网络的权重. 在

训练过程中, 采用了优化器 Adam optimizer. 优化

器 Adam optimizer是目前最受欢迎的优化器之

一, 被广泛用于机器学习的优化迭代中, 为了展示

预测结果的准确性, 构造了相对误差 L2: 

L2 =
1

N

N∑
i=1

∣∣∣∣ypre − ysim
ysim

∣∣∣∣, (6)

其中, N 是在相应计算域中选择的散射点的数量,

ypre 是人工神经网络的预测值, ysim 是流体模型的

模拟值. 相对误差 L2 可采用百分数的形式更加直

观地展示出完成训练后的机器学习模型的预测值

与流体模型模拟值之间的误差, 用于验证机器学习

方法的有效性. 本文的人工神经网络是使用 Python

语言中的 TensorFlow框架实现的 ,  TensorFlow

是 Google的人工智能团队 Google Brain开发的

一个开源且被广泛使用的机器学习库, 其具有 CPU

(central processing unit)和 GPU版本, 可以支持

GPU高性能数值计算. 

3   结果与讨论

借助于流体模型来讨论均匀大气压介质阻挡

放电的性质已经有了较多的讨论 [29−32], 本文所采

用一维纯氦气介质阻挡放电模型及其离散化方法

也经过了与实验数据的对比验证, 具有一定可靠性

和有效性 [32,33,46]. 在流体模型提供的训练集的基

础上, 第 2节所构建的机器学习程序验证了在描

述大气压介质阻挡放电特性方面的效率与效果.

当然, 如果实验数据合适, 同样可以作为训练集代

入上述机器学习模型中. 另外, 需要注意的是训练

集是可以随着数据的不断获得而进一步扩充的, 并

不是必须要一次性获得一个完善的训练集 (当然对

训练集还是有一定要求的), 随着更多的数据逐渐

补充进入训练集, 机器学习程序的预测能力将进一

步增强 [19]. 

3.1    电压幅值对放电的影响

在本文的计算中, 训练集的数据来自流体模

型, 每个电压幅值对应的电压电流沿周期时间轴方

向均匀采样约 3341个点作为训练数据, 整体训练

集中共有 103571条数据, 经过训练后, 机器学习

程序就可以在给定电压值的条件下预测电流密度,

预测结果如图 3所示, 单个电压对应的电流密度所

需平均计算时间为 3.78 s, 计算数据表明人工神经

网络求解的电流密度与流体模型模拟结果差值

很小, 不论在未放电阶段还是在放电阶段. 比如,

在给定电压幅值为 2150 (图 3(a)), 2250, 2350和
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2450 V (图 3(b))情况下, 机器学习程序与流体模

型得到的相应电流密度值的差别分别为 0.883%,

0.577%, 0.637%, 0.518%. 这表明, 在经过训练后,

机器学习程序完全可以用来准确给出放电电流值.
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图 3    通过机器学习预测 He等离子体在频率为 10 kHz下

的电流密度 , 并与流体模拟的结果进行比较　 (a) V0 =

2150 V下的电流密度; (b) V0 = 2450 V下的电流密度

Fig. 3. Prediction of current density of He plasma at ambi-

ent  pressure  (f = 10 kHz)  via  machine  learning  with   com-

parison of the results by fluid simulation: (a) Current den-

sity  at  ambient  pressure  (V0  =  2150 V);  (b)  current  den-

sity at ambient pressure (V0 = 2450 V).
 

以外施电压的起始点作为零点, 用机器学习方

法计算出的给定电压正半周期的最大电流时刻分

别为 9.79, 8.89, 8.08与 7.37 µs. 对应的电流密度

峰值分别为 4.51, 4.93, 5.35与 5.71 mA/cm2. 由此

可以看出, 随着电压幅值的增大, 电流密度峰值增

大, 且电流脉冲前移, 更接近零点时刻. 这与已知

均匀大气压介质阻挡放电的性质一致 [32]. 一般说

来在保持单电流峰的前提下, 正弦电压幅值越大,

同一周期内电压数值增大越快, 且更容易达到击穿

电压, 从而产生放电, 放电电流也越强; 同时, 峰值

时刻电子密度也更大, 鞘层电场更强, 如图 4所示.

图 4分别给出了基于机器学习与流体模拟得到的

电流峰值时刻的电子密度、离子密度和电场分布.
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图 4    通过机器学习预测 He等离子体在 f = 10 kHz下的

电子密度、离子密度和电场分布 , 并与流体模拟的结果进

行比较　(a) 电子密度与离子密度; (b) 电场强度

Fig. 4. Prediction of  electron density,  ion density and elec-

tric field of He plasma at ambient pressure (f = 10 kHz) via

machine  learning  with  comparison  of  the  results  by  fluid

simulation: (a)  Electron  density  and  ion  density;  (b)   elec-

tric field.
 

每个电压幅值下的电子密度、离子密度和电场

强度沿放电空间方向均匀采样 449个点作为训练

数据, 每个训练集中共有 13919条数据, 单一电压

对应的电子密度、离子密度和电场强度所需平均计

算时间为 3.64 s. 从图 4可以看出, 人工神经网络

对于纯氦气介质阻挡放电模型电子密度、离子密度

和电场强度也具有很好的预测能力. 通过机器学习

程序得到图 4(a)中电子密度、离子密度和图 4(b)

中电场分布与流体模型数据的最大相对误差分别

为 0.283%, 0.215%, 0.0932%. 从图 4还可以看出,

即使在电子密度、离子密度和电场强度均剧烈变化

的等离子体鞘层区内, 神经网络的预测值同样能很

好地拟合相应的数值和变化趋势. 放电等离子体这

些微观特性的预测进一步验证了机器学习程序的

有效性.
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如图 5和图 6所示, 通过 31组不同电压等级

下的数据构成训练集可以训练得到一个有效的

神经网络结构 , 其能够快速准确地对 10 kHz下

2000—2600 V范围内的任意电压等级下的电流密

度、电子密度、电场强度等进行预测计算, 传统的

流体模拟求解一组稳定的数据需要 456 s (在给定

的计算机硬件参数下), 而采用机器学习的方法, 计

算输出所需时间均小于 4 s, 大大提高了计算效率.
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图 5    电流密度峰值随电压幅值的变化

Fig. 5. Peak  current  density  as  a  function  of  amplitude  of

applied voltage.
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图  6    电流密度峰值时刻的最大电子密度与最大电场强

度随电压幅值的变化

Fig. 6. Maximum  electron  density  and  electric  field  at  the

moment when the current density gets to the peak value as

a function of amplitude of applied voltage.
 

这就意味着, 基于流体模拟程序给定的训练

集, 经过机器学习程序的分析和预测后, 便可以快

速地 (至多几秒钟)得到给定范围内任意电压幅值

下的电流密度、电场强度、电子离子密度等宏观与

微观数据, 不需要求解流体模型. 图 5与图 6曲线

上的数据点可以任意加细, 也就是任给一个电压

值, 从图 5可以得到电流峰值, 从图 6可以得到电

场强度与电子密度峰值. 

3.2    激励频率对放电的影响

不同外施电压激励频率下的电流密度如图 7

所示. 在该模型下, 训练集中每个电压频率对应的

电流密度沿一个周期时间轴方向均匀采样约

3341个点作为训练数据, 训练集中共有 671504条

数据. 从图 7可以看出, 用机器学习求解的电流密

度与流体模型模拟结果非常符合, 单个电压对应的

电流密度所需计算时间为 3.71 s. 即使在放电时刻

电流密度变化剧烈, 人工神经网络的预测值也能很

好拟合. 通过神经网络预测出的外施电压频率为

14.05, 19.05, 24.05和 29.05 kHz下的电流密度的相

对误差L2 分别为 0.882%, 0.435%, 0.453%, 0.425%.

用机器学习方法计算出的正半周期的最大电流密

度分别为 5.98, 7.30, 7.66与 7.69 mA/cm2. 由此可

以看出, 随着电压频率的增大, 在单电流峰情况下,

电流密度峰值会增大. 考虑到机器学习程序更高的

计算效率, 显然便于遍历更广的参数范围, 从而更

好地分析放电的演化规律.
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图  7    通过机器学习预测 He等离子体在 V0 = 2000 V下

的电流密度 , 并与流体模拟的结果进行比较　 (a)  f =

14.05 kHz下的电流密度; (b) f = 29.05 kHz下的电流密度

Fig. 7. Prediction  of  current  density  of  He  plasma  at  am-

bient  pressure  (V0  =  2000 V)  via  machine  learning  with

comparison of the results by fluid simulation: (a) Current den-

sity at  ambient pressure (f = 14.05 kHz);  (b)  current den-

sity at ambient pressure (f = 29.05 kHz). 
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同样地, 可以借助于机器学习程序, 进一步分

析不同电压频率下电流峰值时刻的电子密度、离子

密度和电场分布等微观特性, 如图 8所示.
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图  8    通过机器学习预测 He等离子体在 V0 = 2000 V下

的电子密度、离子密度和电场分布 , 并与流体模型模拟的

结果进行比较　(a)电子密度与离子密度; (b) 电场强度

Fig. 8. Prediction of  electron density,  ion density and elec-

tric field of He plasma at ambient pressure (V0 = 2000 V)

via machine learning with comparison of the results by fluid

simulation: (a)  Electron  density  and  ion  density;  (b)   elec-

tric field.
 

每个激励频率下的电流密度、离子密度和电场

强度沿放电空间方向均匀采样 449个点作为训练

数据, 训练集中共有 90249条数据, 单个电压频率

对应的电子密度、离子密度和电场强度所需平均计

算时间为 3.68 s. 从图 8可以看出, 人工神经网络

对于氦气介质阻挡放电的电流密度、离子密度和电

场强度计算能力优秀, 即使在等离子体鞘层区域电

子密度、离子密度和电场强度均剧烈变化的情况

下, 神经网络也能准确地计算出放电参数的空间分

布. 图 8(a)电子密度、离子密度和图 8(b)电场分

布的相对误差 L2 分别为 0.631%, 0.329%, 0.159%.

如图 9和图 10所示, 通过 201组不同频率下

的数据构成的训练集可以训练得到一个有效的

神经网络结构 , 其能够快速准确地对 2000 V下

10—30 kHz范围内的任意频率下的电流密度、电

子密度、电场强度等进行预测计算, 传统的流体模

拟求解一组稳定的数据需要 152—456 s, 而采用机

器学习的方法, 计算输出所需时间均小于 4 s, 在保

证计算效果的基础上大大提高了计算效率.
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图 9    不同频率下的电流密度峰值

Fig. 9. Peak current density at different frequencies.
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图 10    不同频率下最大电流时刻的电子密度峰值和电场

强度峰值

Fig. 10. Peak electron density and peak electric field inten-

sity at  the  moment  of  maximum  current  at  different   fre-

quencies. 

3.3    电压幅值与激励频率同时对放电的影响

在实际的放电研究中, 放电的控制参数除了电

压幅值与激励频率外, 还有放电间隙、介质层厚

度、介电常数等, 在机器学习中同时考虑更多的输

入控制参数并没有本质的困难.

在构建的机器学习模型下, 为了同时反映电压

幅值和激励频率对放电特性的影响, 电压幅值由

2000—2600 V每 20 V选取一个电压等级. 同时,

在上述每个电压幅值下, 激励频率由 10—30 kHz

物 理 学 报   Acta  Phys.  Sin.   Vol. 71, No. 24 (2022)    245201

245201-7

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


每 0.1 kHz选取一个频率构成训练集, 训练集中共

有 6231组不同外施电压下的数据. 每个外施电压

对应的一个周期内的电流密度沿时间轴方向均匀

离散为约 3341个点, 神经网络的训练集由 20816624

条数据组成. 经过训练后, 机器学习程序就具备了

任意给定电压幅值与激励频率两个参数, 快速给出

大气压射频放电宏观与微观特性的能力.

图 11将激励频率为 14.05和 29.05 kHz时不

同电压幅值下的电流密度的时间分布与流体模拟

的结果进行了比较. 显然, 人工神经网络具有很好

的预测能力, 能够精确计算出在外施电压幅值和频

率变化时电流密度的准确数值及其演化趋势. 通过

该模型计算出激励频率为 14.05, 19.05, 24.05和

29.05 kHz时 2150, 2350, 2550 V三个电压幅值对

应的电流密度相对误差的平均值, 分别为 1.95%,

1.49%, 1.4%, 0.976%, 而计算一组数据所需时长

为 3.69 s.

为了同时考虑电压幅值与激励频率的变化, 神

经网络的训练集包含 6231组不同的外施电压 (与

本节电流密度模型相同), 并将每个电压下的电子

密度、离子密度和电场强度均匀离散为 449个点,

在计算域中共产生 2797719条数据作为该模型的

训练集. 图 12 和图 13分别给出了基于机器学习模

型在不同电压幅值与激励频率下电流峰值时刻电

子离子密度与电场强度的分布. 从图 12 和图 13中

机器学习方法和流体模型的计算结果比较可以看

出, 人工神经网络具有良好的预测能力, 能够对放

电模型的电子密度、离子密度和电场强度进行准确

 

Time/ms

0 5 10 40 45

-10

-5

0

5

10

C
u
rr

e
n
t 

d
e
n
si

ty
/
(m

A
Sc

m
-

2
) 2150 V Current density (fluid model) 

2150 V Current density (machine learning)

2350 V Current density (fluid model) 

2350 V Current density (machine learning)

2550 V Current density (fluid model) 

2550 V Current density (machine learning)

(a)

0 2.5 5.0 17.5 20.0 22.5

0

5

10

Time/ms

C
u
rr

e
n
t 

d
e
n
si

ty
/
(m

A
Sc

m
-

2
)

(b)

−10

−5

图  11    通过机器学习预测 He等离子体在多输入属性变

化下的电流密度 , 并与流体模拟的结果进行比较　(a) f =

14.05 kHz下的电流密度; (b) f = 29.05 kHz下的电流密度

Fig. 11. Prediction  of  current  density  of  He  plasma  under

the change of multi input attributes machine learning with

comparison  of  the  results  by  fluid  simulation:  (a)  Current

density  at  ambient  pressure  (f  =  14.05 kHz);  (b)  current

density at ambient pressure (f = 29.05 kHz). 
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图  12    通过机器学习预测 He等离子体在多输入属性变

化下的电子密度和离子密度, 并与流体模拟的结果进行比

较　(a) f = 14.05 kHz的电子密度 ; (b) f = 29.05 kHz的离

子密度

Fig. 12. Prediction of electron density and ion density of He

plasma under the change of multi input attributes via ma-

chine learning with comparison of the results by fluid simu-

lation:  (a)  Electron  density  at  ambient  pressure  (f  =

14.05 kHz);  (b)  ion  density  at  ambient  pressure  (f  =

29.05 kHz). 
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的计算, 同时也能正确反映出电压幅值变化时放电

特性的变化趋势.

在该模型下, 如图 12所示, 通过机器学习方

法计算出的激励频率为 14.05 kHz时对应的不同

电压幅值下的电子密度、离子密度的平均相对误差

分别为 0.449%和 0.332%; 激励频率为 29.05 kHz

时对应的电子密度、离子密度的平均相对误差分别

为 0.8%和 0.447%. 从图 12可以看出, 在给定频率

下随着电压幅值的增大, 鞘层内的电子密度与离子

密度均有所增大, 同时两者构成的等离子体区的整

体密度也略有增加 [39,47].

值得指出的是, 通过人工神经网络计算单一电

压对应的电子密度、离子密度和场强所需时间约

3.55 s, 远小于相同计算设备条件下传统流体模型

得到稳定数值所需要的 152—456 s, 可以说机器学

习程序在确保计算精度的条件下, 有效提高了放电

特性的计算效率.

如图 13所示, 在给定训练集的情形下, 通过

机器学习方法计算出的激励频率为 14.05 kHz时

对应的不同电压幅值下的电场强度的平均相对误

差仅为 0.228%; 激励频率为 29.05 kHz时的电场

强度的平均相对误差仅为 0.208%. 从图 13可以看

出, 在给定频率下, 随着电压的增大, 在单电流峰

情况下, 鞘层峰值电场逐渐增大, 鞘层宽度基本稳

定, 略有收缩, 这均符合已有的大气压介质阻挡放

电规律 [39,47].

从以电压幅值与电压频率两个放电参数的机

器学习程序可以看到, 当继续增加诸如放电间隙、

介质层厚度、介质层类型等放电参数后, 如果有合

适的训练集, 同样可以构建合适的机器学习程序

(如上所述, 这并不存在本质的困难), 从而从理论

上可以实现任给一个或者多个放电控制参数, 就可

立即得到诸如电流、电场、电子密度、离子密度等

放电宏观与微观特性. 即任给一个放电参数集合,

就可以基于机器学习程序, 而不是求解流体模型或

者动理学模型, 立刻得到放电等离子体特性. 

4   结论与展望

近年来, 机器学习的方法在不同的物理分支研

究中发挥着越来越重要的作用, 在聚变等离子体的

研究中已经有相对广泛和成熟的应用, 然而在低温

放电等离子体的研究中还较少使用. 本文提出在流

体模型的基础上辅以机器学习方法, 以大气压介质

阻挡放电为例研究放电等离子体的性质. 计算表

明, 通过已有的流体模型或实验数据得到训练集,

引入机器学习方法, 可以快速地预测电流密度、电

场强度、电子密度等放电等离子体宏观与微观特

征. 在本文研究氦气大气压介质阻挡放电中, 基于

现有的计算设备, 流体模型通常需要 152—456 s

得到一组稳定的数据, 而经过训练后的机器学习程

序则可以在少于 4 s的情况下, 以相同的精度 (误

差小于 2%)得到相应的数据. 当然从另一个角度来

看, 如果能通过实验获得足够多的数据, 代入本文

构造的神经网络程序中, 同样可以有效分析与预测

放电等离子体的特性.

另外, 借助于机器学习程序也可以极大扩展参

数的计算范围, 遍历参数范围受限往往被认为是数
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图 13    通过机器学习预测 He等离子体在多输入参数变化

下的电场强度分布, 并与流体模拟的结果进行比较　(a) f =

14.05 kHz的场强分布; (b) f = 29.05 kHz的场强分布

Fig. 13. Prediction of  electric  field  of  He plasma under  the

change of multi input attributes via machine learning with

comparison  of  the  results  by  fluid  simulation:  (a)  Electric

field at ambient pressure (f = 14.05 kHz); (b) electric field

at ambient pressure (f = 29.05 kHz). 
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值计算的重要缺陷之一. 通常情况下, 在借助于流

体模型进行计算的时候, 由于放电参数的变化, 计

算程序的时空网格选取需要手动或者自适应的改

变, 计算程序可能会出现不稳定、不收敛、数值溢

出、计算中断等众多问题. 引入机器学习的方法将

有效改变这种情况, 借助于流体模型得出的“相对

有限”的训练集, 代入到机器学习程序, 就可以在

给定的范围内准确预测其他放电控制参数下的数

据, 得到“近乎无限”的放电宏观与微观数据集, 这

对于研究放电参数对放电演化的影响具有重要意

义, 特别是在通常的数值模拟不能遍历较大参数范

围的情况下. 从这个角度讲, 在大气压下将动理学

模型与机器学习方法结合起来可能更有意义, 本课

题组也正在进行相关的研究, 以期在大气压下结合

动理学模型与机器学习更好地研究大气压放电的

动理学特性.
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Abstract

In recent years, with the development of gas discharge technology at atmospheric pressure, the application

of low temperature plasma has received widespread attention in pollution prevention, disinfection, sterilization,

energy  conversion  and  other  fields.  Atmospheric  dielectric  barrier  discharge  is  widely  used  to  produce  low

temperature  plasma  in  various  applications,  which  is  usually  numerically  investigated  by  using  fluid  models.

The  unique  advantages  of  machine  learning  in  various  branches  of  physics  have  been  discovered  with  the

advancement of big data processing technology. Recent studies have shown that artificial neural networks with

multiple hidden layers have a pivotal role in the simulation of complex datasets. In this work, a fully connected

multilayer  BP  (back  propagation)  network  together  with  a  universal  hidden  layer  structure  is  developed  to

explore the characteristics of one or more current pulses per half voltage cycle of atmospheric dielectric barrier

discharge.  The  calculated  data  are  used  as  training  sets,  and  the  discharge  characteristics  such  as  current

density, electron density, ion density, and electric field of atmospheric dielectric barrier discharge can be quickly

predicted by using artificial neural network program. The computational results show that for a given training

set,  the  constructed  machine  learning  program  can  describe  the  properties  of  atmospheric  dielectric  barrier

discharge with almost the same accuracy as the fluid model. Also, the computational efficiency of the machine

learning is much higher than that of the fluid model. In addition, the use of machine learning programs can also

greatly extend the calculation range of parameters. Limiting discharge parameter range is considered as a major

challenge for numerical calculation. By substituting a relatively limited set of training data obtained from the

fluid model into the machine learning, the discharge characteristics can be accurately predicted within a given

range  of  discharge  parameters,  leading  an  almost  infinite  set  of  data  to  be  generated,  which  is  of  great

significance  for  studying  the  influence  of  discharge  parameters  on  discharge  evolution.  The  examples  in  this

paper show that the combination of machine learning and fluid models can greatly improve the computational

efficiency, which can enhance the understanding of discharge plasmas.
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