
 第 46 卷 第 1 期 中  国  电  机  工  程  学  报 Vol.46 No.1  Jan.5, 2026 

  2026 年 1 月 5 日 Proceedings of the CSEE ©2026 Chin.Soc.for Elec.Eng. 339 

DOI：10.13334/j.0258-8013.pcsee.241598  文章编号：0258-8013 (2026) 01-0339-18  中图分类号：TM 402  文献标识码：A 

电力电子设计智能化：技术路线综述和前沿探索 

陈宇，祝之森，白敬波，商毅，康勇 

(华中科技大学电气与电子工程学院，湖北省 武汉市 430074) 

 

Intelligent Design of Power Electronics:  

Technical Roadmap Overview and Frontier Exploration 

CHEN Yu, ZHU Zhisen, BAI Jingbo, SHANG Yi, KANG Yong 

(School of Electric and Electronic Engineering, Huazhong University of Science and Technology,  

Wuhan 430074, Hubei Province, China) 

ABSTRACT: This paper provides a comprehensive review of 

the integration of artificial intelligence (AI) technology and 

power electronics design, analyzing the topic from multiple 

perspectives including time, technology, and development 

trend. First, the impact of key milestones in AI development on 

the field of power electronics design is reviewed; then, the 

research on AI in power electronics design is classified, and the 

requirements, application ideas, and effects of traditional AI, 

deep supervised learning, and deep reinforcement learning 

algorithms in power electronics design are comparatively 

analyzed. Based on this foundation, the paper proposes that the 

next stage of intelligent power electronics design needs to 

focus on solving the interaction problems between traditional 

design tools and AI tools and also between design tools and 

humans, and offers several frontier explorations of power 

electronics intelligent agents based on large language models; 

Finally, several thoughts about this field are provided. 
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摘要：该文对人工智能(artificial intelligence，AI)技术和电力

电子设计结合的相关研究进行全面综述，从时间、技术和发

展趋势等多个视角进行分析。首先，回顾 AI 发展关键节点

对电力电子设计领域的影响；对 AI 在电力电子设计领域的

应用进行了分类，对比分析传统 AI、深度监督学习、深度

强化学习 3 类算法在电力电子设计中的需求、应用思路和效

果；在此基础上，提出电力电子设计智能化下一阶段的发展

方向，是解决传统设计工具和 AI 工具之间、各种设计工具

与人之间的交互问题，给出基于大语言模型的电力电子智能

代理前沿探索；最后，给出关于该领域的若干思考。 

关键词：电力电子；人工智能；深度监督学习；深度强化学

习；大语言模型；电力电子智能代理 
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0  引言 

电力电子技术是实现电能高效变换的关键技

术，在“双碳”等国家战略的推动下，电力电子技

术在各领域的渗透程度将进一步加深，应用前景将

更为广阔。 

电力电子技术应用场合多，涉及到的知识多，

好的研究成果或者产品往往需要研发人员付出大

量时间、金钱和精力。鉴于人工智能 (artificial 

intelligence，AI)技术的飞速发展，将 AI 与电力电

子结合以实现“电力电子智能化”，是电力电子学

术界和产业界十分关注的话题。 

20 世纪 80 年代，电力电子领域就出现了与 AI

结合的讨论[1]，但受限于硬件(只有性能较弱的单片

机)和算法的局限性(仅局限于专家知识、模糊控制

和单层神经网络等)，以及无刚性需求牵引(大多数

场合仅仅要求电力电子“可用”)，研究热情慢慢褪

去。2006 年是 AI 领域的“深度学习元年”，G. E. 

Hinton 提出深度学习的有效训练方法[2]，使深度学

习重新受到重视。2015 年 G. E. Hinton、Y. LeCun

和 Y. Bengio 在 Nature 上发表题为“deep learning(深

度学习)”的综述论文[3]，掀起了深度学习的研究热

情，AI 和电力电子结合也重新受到重视，大量研究

开始涌现。2021 年，丹麦奥尔堡学者 S. Zhao、F. 

Blaabjerg、H. Wang 发表了关于 AI 在电力电子领域

的应用综述[4-5]，进一步促进了 AI 与电力电子结合

的研究发展。2022 年，以 ChatGPT 为代表的生成

式 AI 飞速发展，为 AI 和电力电子的结合提供了更

多可能。 

在中国，中国电工技术学会于 2019 年成立了
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人工智能与电气应用专委会，并于 2021 年出版了

《人工智能与电气应用》[6]，收录了 AI 和电力电子

结合的多个案例；2022 年，中国电源学会出版了《电

源产业与技术发展路线图》[7]，给出“电力电子信

息化与智能化技术”路线图，组织多场诸如“人工

智能对电力电子与电力传动学科的机遇与挑战”、

“电力电子遇上人工智能”等研讨会，反响强烈。

同时，企业界也开始思考 AI 在电力电子中的应用，

如“华为天才少年”选题中出现了电机控制和 AI

结合的课题。可以预见，AI 和电力电子如何结合、

如何落地的讨论与探索仍将持续。 

“电力电子智能化”分为“设计智能化”和“装

备智能化”，还细分到装备全生命周期的各个环节，

如图 1 所示。其中，“设计智能化”指拓扑设计、

参数设计、调制策略设计、结构设计、建模分析、

控制器设计等设计任务的智能化，对 AI 算法的实

时性无要求；“装备智能化”则涉及电路状态感知、

闭环控制、运行规划以及故障诊断的智能化，需要

与硬件实时交互，故对 AI 算法的实时性要求更高。 

电力电子智能化

设计智能化 装备智能化

拓扑
设计

参数
设计

调制
策略

结构
设计
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控制
设计
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优化
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图 1  电力电子智能化的层次划分与对应关系 

Fig. 1  Hierarchy and correspondence of  

intelligent power electronics 

本文主要关注“电力电子设计智能化”这一新

兴领域，即如何利用 AI 算法自主、快速执行各种

电力电子设计任务，减少人工干预，实现降本增

效；如何利用 AI 算法实现全局寻优，以在日益严

苛的设计需求和日益复杂的运行环境下实现设计

优化；如何利用 AI 算法实现人类设计经验的归纳、

总结和推广，最终完成人类难以完成的复杂设计

任务。表 1 中给出电力电子设计智能化的相关文

献，表中的“设计任务”给出各项电力电子设计

任务及其具体需求，“AI 算法”则给出各类 AI 算

法及其对设计任务的输入要求，行和列的交汇处

则是 AI 与电力电子设计任务结合的相关研究及其

达到的效果。本文将从不同角度对表中的相关研

究进行分析，进而讨论电力电子设计智能化的发

展趋势，并给出若干前沿探索和思考。基于此，

本文内容安排如下：1 节首先回顾传统 AI 在电力

电子设计的应用，分析其优势与不足；2 节讨论深

度监督学习在电力电子设计中的应用，指出其应

用于电力电子设计的主要障碍；3 节讨论深度强化

学习与电力电子设计的结合方法，给出若干研究

案例并分析其应用前景；4 节进一步讨论以大语言

模型为代表的生成式 AI 与电力电子设计结合的可

行性，展示若干前沿探索示例，并对其面临的挑

战进行讨论；在此基础上，5 节将分析 AI 设计工

具和传统设计工具的交互和融合方式；6 节将给出

主要结论。 

表 1  电力电子设计与 AI 结合的文献分析 

Table 1  Literature analysis on the combination of power electronics design and AI 

AI 算法 

拓扑设计 参数设计 调制策略 结构设计 建模分析 控制设计 

实现组件选择及 

拓扑生成；加快设计

效率，满足指标要求 

确定电路元件参数和

运行参数；满足成本、

效率、可靠性等指标 

确定半导体器件的 

开关序列；满足纹波、

谐波和损耗等要求 

PCB 布局布线，电路

结构设计等；满足电、

磁、热、力等优化要求 

建立数学模型作为 

分析工具；准确、可快

速求解，有外推能力 

确定控制器结构或 

控制参数；高动态 

性能，自适应运行 

专家 

系统 

需提供全面而

完备的设计流

程和具体算法 

在预置的组件中 

快速选择并校核[8-9]
 

按给定流程选择或 

计算参数[8-10]
 

— 
按选择结果给出 

标准设计模板[10]
 

更新预置模型参数并

调用仿真[10-12]
 

更新预置控制器参数

并调用仿真[8-11]
 

启发式

算法 

需获得设计参

数和目标之间

的解析表达式 

— 
实现磁芯等元件的 

帕累托优化[13-32]
 

使驱动延时，开关角

适应工况变化[33-34]
 

实现了简单任务的 

自动布局布线[35-39]
 

— 
使某个控制参数可适

应工况变化[17, 34]
 

深度监

督学习 

需事先获得大

量带标签的数

据作为训练集 

— — — 
实现设计参数快速 

生成和评估[40-41]
 

实现复杂模型的等效

和快速计算[42-46]
 

— 

传统强

化学习 

需选择合适的

算法并设计奖励 

快速生成满足变压比

要求的拓扑[47-48]
 

满足阻抗要求并 

减少元件数量[49]
 

调整相移，最小化 

不同工况的损耗[50-51]
 

满足电路的特殊布局

设计要求[52-54]
 

— 
使某个参数可快速 

适应工况变化[55-57]
 

深度强

化学习 

需选择合适的

网络结构、算法

并设计奖励 

生成特定类型拓扑， 

可生成新拓扑[58-64]
 

优化参数规模更大， 

且复用性提升[46, 65-74]
 

多参数优化或直接 

生成调制序列[75-76]
 

满足电路的特殊布局

布线要求[77-85]
 

— 
生成控制参数，在运

行中不断优化[86-108]
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1  传统 AI 与电力电子设计 

1.1  电力电子设计任务概述 

电力电子设计任务的本质是复杂函数优化问

题，可表达为 

 1 2 1 2, , , ),  (y y f x x  (1) 

式中：x1,x2,为待设计参数；y1,y2,为设计结果；

f()为从设计参数到设计结果的函数映射。 

电力电子设计的目标多样，给出若干种常见的

形式化表示： 

 1 1minJ y  (2) 

 22 : [ , ]J y a b  (3) 

 3 3 4min ( , , )J g y y  (4) 

 14 2 3:J J J J  (5) 

式中：设计目标 J1为使某些设计结果(如 y1)最小化

(最大化亦类似，在此不重复)；设计目标 J2为使某

些设计结果(如 y2)处于[a,b]范围内；设计目标 J3 为

使 y3,y4,的某种综合性能 g()最小化(即综合性能

最优)；设计目标 J4为使不同类型的子目标(如 J1，

J2，J3)同时得到满足。 

需要说明的是，上述表达式仅列出几类常见示

例，实际电力电子设计的目标远比上述示例复杂，

甚至难以形式化表达；与此同时，电力电子设计问

题求解亦十分复杂，甚至无法获得 f()的解析表达

式；而暴力穷举所有可能性又无法在可接受时间内

完成，因此需借助 AI 以提升求解效率和质量。 

专家AI和启发式AI是最早应用于电力电子设

计的 AI，本文将其归为“传统 AI”，并对其作如下

简要讨论。 

1.2  专家 AI 与电力电子设计的结合实例 

如图 2 所示，为完成指定任务，专家 AI 要求

人类专家制定详细设计流程，决策层之间要有明确

的逻辑关系，从而可以使用形如“if…then”的方式

(有时亦会引入模糊逻辑以增加决策灵活程度)选择 

 

设计要求

判据 1
否

是

判据 2

是

否




判据 3

是

决策层 2a 决策层 2b 决策层 2c

决策层 1



设计方案 1 设计方案 2 设计方案 3

 

图 2  专家 AI 的实现流程 

Fig. 2  Realization process of expert AI 

不同的设计方案，再对设计结果进行新一轮决策，

最终得到获得一种设计结果。 

作为最早出现的一类 AI 算法，专家 AI 在电力

电子设计领域已经得到广泛应用，例如： 

1）文献[10]报道一个基于专家 AI 的电源设计

和分析工具，通过集成大量专家知识，可实现半导

体器件和磁性元件的损耗分析、控制环路小信号分

析、标准化硬件电路建模、电路仿真、热仿真等功

能，实现便捷、灵活的电力电子设计； 

2）文献[12]基于对移相全桥变换器的专家知

识，建立了设计知识库和推理规则，用户输入设计

指标即可生成变换器的关键元器件参数和控制参

数，该系统还调用仿真软件以方便用户进行迭代，

有效提高设计效率，缩短设计周期。 

但是，专家 AI 严重依赖于人类专家对规则的

把控，是一种“一次成功”的正向设计方法，扩展

性和移植性不强。随着电力电子系统日益复杂，设

计流程的决策空间呈指数级增长，人类专家的设计

负担将不可接受。 

1.3  启发式 AI 与电力电子设计的结合实例 

启发式 AI 算法(如遗传算法，粒子群算法，蚁

群算法等)的本质是求解形如式(4)的目标函数。与

专家 AI 相比，启发式 AI 的不同之处在于引入迭代

优化思想，如图 3 所示，即先随机生成一批参数组

合，代入 g()中获得对应的结果，再按某种原则(如

模拟生物进化、鸟群行为等)产生下一代的参数组

合，并再次代入 g()，以期获得更小的结果。该过

程不断迭代，直到筛选出使 g()足够小的参数组合，

近似达到最小化 g()的目的。 

参数组合 2a 参数组合 2b 参数组合 2c 

第 2 轮迭代

第 1 轮迭代





第 m 轮迭代

y1a y1b y1c

选择 y 值最小的 n 个参数组合，在此基础上
按某种启发性原则生成一批新的参数组合

参数组合 1a 参数组合 1b 参数组合 1c 

y1a  g() y1b  g() y1c  g() 

 

图 3  启发式 AI 实现流程 

Fig. 3  Realization process of heuristic AI 

启发式 AI 适用于处理规模较小、且设计参数

和目标之间具有明确显式函数关系的任务。例如： 

1）文献[24]将变压器的气隙、绕组间距、磁通
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面积、匝数、绕线方向等参数作为寻优对象，采用

快速非支配排序遗传算法 (nondominated sorting 

genetic algorithm-II，NSGA-II)对中频变压器的效

率、重量和变压器的漏感、励磁电感进行多目标优

化，以在更短的时间内寻找到满意的设计方案。 

2 ）文献 [33] 在 Si 集成门极换流晶闸管

(integrated gate- commutated thyristor，IGCT)和 SiC  

金 属 氧 化 物 半 导 体 晶 体 管 (metal oxide 

semiconductor field effect transistor，MOSFET)混合

的逆变器调制策略设计中，建立器件总损耗与 2 类

器件驱动延时之间的数学模型，并采用灰狼算法实

现功率损耗最小的驱动延时寻优。 

3）文献[37]针对电力电子电路的印制电路板

(printed circuit board，PCB)设计问题，随机生成一

批由元件摆放位置、旋转角度和待选择层构成的

“种群”，将 PCB 总面积和元件间走线长度的加权

和作为评估函数，通过择优、交叉、变异的遗传算

法生成下一代种群，该过程不断迭代，直到获得足

够好的结果。 

4）文献[38]聚焦于 PCB 中的热设计，将元件

潜在的摆放位置编码为粒子，采用三维热模型对摆

放结果进行评估，模拟鸟群觅食的规律来优化 PCB

的温度分布。 

由上文示例可见，启发式 AI 通过不断迭代以

获得“足够好”的解，减轻人类专家的设计负担，

因此更易实现，但存在如下问题： 

1）需要建立式(4)中的显式评估函数 g()，多个

设计目标则需要加权形成总评估函数，无法对每个

设计目标进行精确把控，会出现部分设计目标不满

足要求的情况； 

2）不同的启发式AI采用不同的准则进行迭代，

需要充分考虑其与设计任务是否匹配； 

3）当待设计参数以及优化目标数量增加时，

寻优的时间成本显著增大； 

4）启发式 AI 算法仅基于较好的设计结果生成

下一代参数，未从较差的设计结果中学习到经验，

也未从历史数据中挖掘信息，因此寻优效率无法进

一步提升。 

2  深度监督学习与电力电子设计 

2.1  深度监督学习在电力电子设计中的应用方法 

深度监督学习采用深度神经网络“学习”输入

和输出之间的关系，这种“端对端”学习可以自动

捕获数据潜在特征，避免引入先天偏见(如启发式

AI 中的不同择优原则即为先天偏见)。在数据量足

够的前提下，深度监督学习更有可能学习到数据正

确的潜在关系。 

如图 4 所示，为采用深度监督学习解决电力电

子设计任务，首先要在仿真环境生成一批“参数组

合-标签”数据集(有时也采用理论计算或实验获得

数据集)： 

 * * *

1 21 2{( ; ),( ; ), ,( ; )}n nX Y X Y X Y  (6) 

式中：X1,X2,,Xn 为 n 组不同的参数组合，将其作

为深度神经网络的输入；Y

*
1,Y

*
2,,Y

*
n 为上述参数的

计算、仿真或实验结果，将其作为深度神经网络输

出的拟合目标，即“标签”。 

第 1 步：生成数据集

第 2 步：训练深度神经网络

第 3 步：利用深度神经网络对设计结果进行快速评估

新
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


参数组合 2

参数组合 n

 

图 4  深度监督学习实现流程 

Fig. 4  Realization process of deep supervised learning 

其次，基于上述数据训练一个深度神经网络，

为此需构建损失函数 L： 

 *

1

(| |)| ? |
n

i W i
i

L Y h X


   (7) 

式中 hW()为深度神经网络，其中，W 为神经网络中

可训练的权重的集合。 

对神经网络进行训练(即调整权重 W)，使损失

函数 L 减少到可接受的范围，即可认为神经网络已

经学习到设计参数和设计结果之间的映射关系，该

神经网络即可用于对更多的参数组合进行预测。 

2.2  深度监督学习与电力电子设计的结合实例 

由上文步骤可见，深度监督学习需要花费大量

代价产生数据集。但一旦训练完成，该深度神经网

络就可用于评估未见过的数据，且计算速度远快于
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仿真。巧妙利用这一特点，便可加速一些电力电子

设计任务的进程。 

1）文献[44]以 3D 有限元仿真软件生成 2 个数

据集：1 个数据集的输入是磁芯尺寸、磁芯磁导率、

磁通密度、磁芯损耗 Steinmetz 系数以及电流激励，

标签是电感值、磁芯损耗、绕组低频损耗和高频损

耗：1 个数据集的输入是磁芯尺寸、环境温度、对

流系数和产生的损耗，标签是电感的最高温度和平

均温度。2 个数据集分别用于训练 2 个深度神经网

络，训练完成后，神经网络即可用于预测新参数组

合下的电感磁参数和热性能。对用户而言，这显著

加速电感设计进程。 

2）文献[45]以随机生成的磁芯尺寸参数作为有

限元分析的输入，分析所得的磁芯损耗结果作为标

签，形成数据集用于训练深度神经网络，实现对铁

氧体磁芯磁滞模型的拟合，进而用于评估磁芯损

耗。该深度神经网络被用作遗传算法中的评估函

数，从而加速遗传算法的寻优过程； 

3）文献[46]以变换器参数(如电感、电容、开

关频率等)作为输入，以变换器效率值作为标签，训

练了一个深度神经网络。该神经网络替代变换器的

复杂仿真模型，用于为强化学习算法提供“奖励”，

从而加速强化学习进程。 

2.3  深度监督学习存在的主要问题 

深度监督学习应用于电力电子设计的主要问

题是数据集获取代价大，具体表现如下。 

1）需要事先利用理论计算、仿真或实验等手

段生成足量数据，数据的获取和标注过程费时费

力，对设计者而言并不“智能”。 

2）数据量不足时，深度神经网络有可能“过

拟合”，不能保证其学习到数据正确的潜在关系。 

3）外推能力弱，当实际输入超出数据集的覆

盖范围时，预测结果时常出错。 

3  深度强化学习与电力电子设计 

3.1  深度强化学习概述 

在众多电力电子设计任务中，仅有部分任务能

够获得形如式(4)的显式评估函数，或能够通过各种

手段获得足量数据，因而可以采用上述 AI 算法予

以解决。但大部分任务由于设计空间大、设计约束

多，无法获得显式评估函数，且获取足量数据的代

价极大，因而无法采用上述 AI 算法予以解决。此

时强化学习(reinforcement learning，RL)成为最有

效、甚至唯一可用的 AI 算法。 

强化学习是一种根据奖励反馈来改进智能体

策略的 AI 算法。如图 5 所示，智能体观察环境状

态 s 并决定采用何种动作 a；环境受动作影响后状

态变为 s'，同时给出奖励 r。智能体根据与环境的

交互信息(即 s、s'、a 和 r)逐步学习如何最大化总奖

励。与启发式 AI 类似，强化学习采用“试错-学习-

提升”的迭代优化思想，但不同之处在于：1）强化

学习既可从好的结果(正奖励)，又可从坏的结果(负

奖励)中学到经验；2）既考虑每执行 1 个动作时的

“即时奖励”，又考虑该动作的未来收益，即“长

期奖励”，因而可以将决策先后顺序对结果的影响

也纳入寻优过程；3）训练所需的数据是在试错中

不断产生的，解决事先需要准备训练数据的问题；

4）相较于构造复杂的“评估函数”或“标签”，给

出每一步的“奖励”更为简单可行。 

智能体
(表格，决策树，

简单函数，神经网络)

环境
(设计任务的理论
模型，仿真环境等)

状态 s'

奖励 r




动作 a状态 s

 

图 5  强化学习系统示意图 

Fig. 5  Schematic diagram of  

a reinforcement learning system 

强化学习中的智能体既可以学习状态 s 和动作

价值(称为 Q 值)之间的关系，称为 Q-learning
[109]，

也可以直接学习状态 s 到动作 a 的映射，即策略梯

度方法[110]，还可以将两者结合构成行动家-评论家

(actor-critic，AC)算法[111]。此外，智能体的输出既

可以是离散的动作(如 Q-learning)，也可以是连续的

动作，如确定性策略梯度(deep deterministic policy 

gradient，DDPG)算法[112]，不同的算法可适应不同的

任务。传统强化学习使用表格、决策树或简单函数

来充当智能体，该类算法已在一些电力电子设计中

得到应用[47-57]。当设计状态和动作空间更为复杂

时，表格和决策树的复杂度将急剧增加，而简单函

数则无法表达输入和输出之间的复杂关系，这妨碍

了强化学习在复杂电力电子设计任务上的应用。 

DeepMind 公司于 2015 年在 Nature 上发表将

“深度学习”和“强化学习”结合的“深度强化学

习”新思路，使强化学习可以完成更为复杂的任务，

如在 Atari 2600 平台上自主学会了玩各种游戏[113]。

这是一种基于价值、动作离散的强化学习，其主要

思路如图 6(a)所示。1）使用深度神经网络充当智能 
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(b) 深度强化学习实现电力电子设计 

图 6  深度强化学习 

Fig. 6  Deep reinforcement learning 

体，利用其强大的特征捕捉能力直接处理游戏象素

级画面(即状态 s)，不需要复杂的数学转换；2）利

用深度神经网络强大的非线性拟合能力，直接拟合

游戏各种控制指令(即动作 a)的 Q 值，并选择 Q 值

较大的动作驱动游戏，获得新状态 s'；3）根据游戏

画面给出的分数(即奖励 r)，基于强化学习理论对智

能体进行训练(即不断调整动作 a 的 Q 值)，最终使

智能体学习到可获得高分的动作序列。基于深度强

化学习，DeepMind 公司实现一系列的科学突破，

包括用深度强化学习下棋[114-116]、玩多人游戏[117]，

实现托卡马克装置磁控制[118]，甚至发现更快的矩

阵运算规则[119]。 

3.2  深度强化学习与电力电子设计的结合思路 

受上述工作的启发，可将深度强化学习应用于

电力电子设计，主要思路如图 6(b)所示。 

1）将电力电子设计任务进行简单量化，转换

为智能体(深度神经网络)可处理的形式，形成当前

状态 s；视不同任务的特点，智能体的输出可以是

动作的 Q 值、动作的分布概率或动作本身。这一过

程是“端到端”的，设计简单。 

2）执行动作 a 以得到新状态 s'，用一个奖励系

统去评估 s'，给出奖励 r。奖励基于设计规则和用

户需求构建，可采用条目式结构，每条规则(或需求)

匹配一个奖励，其构造难度远小于专家 AI 的复杂

判断逻辑和启发式 AI 的评估函数。 

3）基于强化学习理论，利用奖励反馈 r 来制作

智能体训练所需的“标签”，对智能体进行训练后

进行下一轮动作决策。 

通过上述“试错-学习-提升”的反复迭代过程，

智能体最终将找到总奖励最大的动作序列(即策略)，

按此策略执行设计过程即可获得最优设计结果。 

3.3  深度强化学习与电力电子设计结合实例 

基于此思路，深度强化学习已被用于解决下列

电力电子设计任务。 

1）拓扑设计。该任务需要对电力电子电路的

设计规则有深刻理解，一向认为是电力电子专家的

专属领域，但文献[59-60]的研究表明，使用深度强

化学习来处理该任务可以显著提升设计效率。以文

献[59]为例，该研究将不同元件引脚定义为矩阵的

行和列，引脚之间相连等效于在矩阵中填“1”，其

目的是将元件连接量化为智能体可识别的形式；智

能体根据当前连接状态 s 给出下一个连接点的位置

(即在矩阵中某个地方填“1”)；针对动作离散的特

点采用基于值的深度 Q 学习(deep Q network，DQN)

算法，并设计 1 个奖励系统以评价当前连接状态 s'

并给出奖励 r。充分训练后的智能体实现新拓扑的

高效生成，以单电感多端口变换器拓扑设计为例，

用户给定设计需求后，该 AI 算法可在 10~15min

内(约 2000 轮学习)生成 2—3 种满足要求的拓扑；

给定不同设计需求并重复上述过程，该 AI 算法在

约 10h 内生成 40 余种单电感多端口拓扑，其中包

含 10 余种文献未见报道的新拓扑，设计效率优于

人类专家； 

2）参数设计。随着电力电子系统及其运行工

况日趋复杂，采用传统 AI 对电路参数进行寻优变

得十分困难。研究表明，采用深度强化学习可显著

提升寻优效率并获得更优结果[65-74]。以文献[71]为

例，该研究将有源中点钳位逆变器的直流电压和输

出电流作为智能体的输入(状态 s)；以逆变器的开关

频率作为智能体的输出(动作 a)；针对开关频率为连

续变量这一特点采用 DDPG 算法，并建立逆变器效

率模型作为奖励依据。充分训练后，智能体可以根

据设计需求获得令功率损耗最小的开关频率。相比

于传统 AI 算法，该方法给出的设计结果可令逆变

器运行损耗更小，在对大量设计需求进行评估时，

该方法能更快给出设计结果。 

3）调制策略设计。由于电力电子电路包括多

个功率开关，每种开关组合构成了 1 个“模态”。

为满足输出电压、电流纹波以及效率等指标要求，

需要合理选择不同模态及其占空比形成开关序列

(即调制策略)，该设计亦可采用深度强化学习完成。

承接拓扑生成研究的结果[59]，文献[76]将单电感多

端口变换器的调制策略设计问题转化为从空序列
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开始进行模态和占空比选择的问题。智能体的任务

是观察当前状态 s(模态和占空比序列)，并决定序列

下一步的动作 a(选择 1 组新的模态-占空比组合)，

从而更新序列形成状态 s'，所设计的奖励系统则对

s'进行评价并给出奖励 r。该研究将连续占空比进

行离散化处理以匹配 DQN 算法，且在学习过程中

充分考虑运行工况的变化，因此，经训练的智能体

可以针对不同运行工况生成不同调制策略，显著减

少重复设计的时间成本。 

4）PCB 设计。PCB 设计是电力电子设计中至

关重要且十分耗时的环节。由于强弱电混合、大

dv/dt 和 di/dt 等特点，使用 Altium Designer 等设计

软件进行自动布局或布线无法充分满足设计需求。

为此，已有文献探讨采用深度强化学习完成 PCB

过孔摆放任务。文献[77]提出一种改良型 DQN 算法

来进行过孔设计，以令布局电磁干扰最小化。该研

究将过孔位置表示为矩阵，值为“0”或“1”代表

无或有过孔；智能体根据当前过孔摆放状态 s 给出

下一个过孔的放置位置，从而得到新的状态 s'。专

门设计的磁场强度评估模型给出 s 和 s'下的磁场强

度值，二者之差作为奖励(放置过孔后磁场强度值变

小则奖励为正)对智能体进行训练。与设计结束后一

次性评价磁场强度相比，该方法使得每一步动作均

能获得奖励反馈，有效解决深度强化学习中的奖励

稀疏问题，最终在设计效率和复杂布局处理能力等

方面均优于传统 AI 算法。 

3.4  深度强化学习与电力电子设计结合的讨论 

深度强化学习和电力电子设计结合的研究处

于起步阶段，但通过上述实例可知： 

1）随着电力电子设计任务日益复杂化，设计

过程呈现变量多、约束多、步骤多的特点。深度强

化学习“端到端”的特点及其逐步决策和奖励反馈

机制与上述特点更为适配，故结合效果更好。在无

法事先获取大规模训练数据的情况下，基于“试错-

学习-提升”的深度强化学习是最为有效、甚至是唯

一可用的 AI 算法； 

2）为智能体选择合适的神经网络结构可以更

好地捕捉任务特征。例如，电路拓扑设计任务可使 

用图神经网络以捕捉元件(即“图”中的节点)之间

的连接特征[58]；元器件布局任务则可使用卷积神经

网络以有效捕捉到元件的空间位置特征[77]。此外，

奖励机制对设计效果至关重要。设计者必须将电力

电子的设计规则、条件约束和用户指标等巧妙地转

化为奖励，且奖励值 r 需精心设计，从而保证强化

学习收敛并加速学习过程。在算法设计过程中，还

有可能面临诸如文献[77]提及的奖励稀疏等深度强

化学习共性问题，需借鉴 AI 领域研究成果予以妥

善解决，这要求设计者对电力电子和深度强化学习

原理均有充分理解； 

3）深度强化学习要求对每一步状态 s 进行评估

以给出奖励。当前的仿真软件追求高仿真精度，这

导致仿真时间长，用其评估状态将导致强化学习时

间不可接受，这是深度强化学习应用于复杂电力电

子设计的主要障碍之一。当前的解决方法是先花费

一定代价(如利用软件进行大量仿真)产生一批“状

态-奖励”数据集，用其训练另一个深度神经网络，

再将训练后的神经网络用作奖励函数，以实现对状

态的快速评估[46]。开发适配深度强化学习的奖励评

估工具(如仿真精度略低但计算速度更快的仿真软

件，或开发针对不同设计任务进行了预训练的深度

学习模型等)将是极有潜力的发展方向； 

4）当前已有大量深度强化学习算法框架可供

选用。除上文提及的算法外，还有异步优势行动家-

评论家(asynchronous advantage actor-critic，A3C)算

法[120]，近端策略优化(proximal policy optimization，

PPO)算法[121]等，针对不同设计任务选择与之匹配

的算法，方能获得最大设计收益。 

4  大语言模型与电力电子设计 

4.1  电力电子设计进一步智能化的障碍 

上述 AI 算法和电力电子设计结合的主要特点

归纳于表 2 中。由表可见，随着算法从传统 AI 向

深度学习发展，算法可以承担更多繁琐工作，且归

纳知识、自主学习能力不断提升。可以预见，各设

计环节未来均有望采用不同 AI 算法予以解决。但

是，下列问题亦开始逐渐暴露。 

1）不同设计工具(包括传统设计工具和 AI 算

法)采用不同思想设计，使用不同代码编写，处理不

同格式的数据，设计工具之间的信息难以交互。 

2）不同环节的设计人员具有不同专业背景   

和思维习惯，使用不同设计工具，不同环节设计

人员之间、设计人员和设计工具之间的信息难以

交互。 

由此可见，制约电力电子设计进一步智能化的

主要障碍，将是不同设计工具之间，以及设计工具

和人类之间的信息高效交互问题。 
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表 2  电力电子设计与 AI 结合的特点对比 

Table 2  Comparison of characteristics of power electronics design integrated with AI 

AI 算法 设计者任务 算法任务 设计关键 

专家系统 设计判断逻辑和条件跳转；制定每个步骤的设计方案 状态判断和数据代入计算 充分了解整个任务的所有条件跳转和计算流程 

启发式算法 设计评估函数；制定参数组合的进化原则 迭代寻优计算 准确描述设计参数和目标之间的关系，设计评估函数 

深度监督 

学习 

从理论、仿真或实验中收集数据； 

构成“参数组合-标签”数据集 

学习数据中的潜在特征； 

学习从特征到输出的映射 
将设计参数和和设计目标转化为可供训练的数据集 

深度强化 

学习 

对设计任务进行简单量化； 

设计奖励系统 

学习数据中的潜在特征； 

学习特征到动作的映射； 

在试错中不断学习和提升， 

最终获得最优结果 

将用户需求和设计规则转换为奖励形式； 

开发与深度强化学习适配的奖励模型 

 

4.2  大语言模型与电力电子设计结合的可行性 

一个更强大的、更为通用的 AI——大语言模型

(large language model，LLM)是解决上述交互问题的

最佳选择。自 2022 年 11 月 OpenAI 公司推出

ChatGPT 后，关于 LLM 的研究和应用大量涌现。

当前，国内外各大科技公司亦已推出众多优秀的

LLM 产品，这些 LLM 均提供了 API 或源码供科研

人员使用，部分 LLM 产品如表 3 所示。 

表 3  国内外主要 LLM 和对应公司 

Table 3  LLMs and corresponding companies major used 

in China and abroad 

LLM 公司 是否开源 

GPT OpenAI 否 

Gemini Google 否 

Claude anthropic 否 

Mistral 系列 Mistral 部分版本开源 

Grok 系列 xAI 是 

LLaMA Meta 是 

Vicuna UC Berkeley 等 是 

Starling UC Berkeley 是 

Gemma Google 是 

文心一言 百度 否 

字节豆包 字节跳动 否 

通义千问 阿里云 否 

百川智能 搜狗 否 

腾讯混元 腾讯 否 

讯飞星火 科大讯飞 否 

华为盘古 华为 否 

Kimi 月之暗面 否 

Yi 零一万物 是 

Qwen 阿里云 是 

DeepSeek 深度求索 是 

ChatGLM 清华大学&智谱 AI 部分版本开源 

由于 LLM 是在互联网海量文本数据上训练而

来，因而能够理解不同自然语言、专业语言和编程

语言的内在联系，有能力实现各类设计工具之间、

设计工具与设计人员之间的信息转译和交互。此

外，当前 LLM 已具备知识库查询，联网获取知识，

代码生成等能力，为电力电子设计智能化了提供更

为强大的支持。通过对当前主流 LLM 的大量测试

与分析，本文归纳了 LLM 的各项能力和电力电子

设计需求之间的结合点，如表 4 所示。 

表 4  LLM 各项能力和电力电子设计需求之间的结合点 

Table 4  The interface between LLM capabilities and 

power electronics design needs 

大语言模型 电力电子设计 

文本转换能力 不同设计任务之间的数据格式转换 

长文本理解能力 阅读技术文档并归纳总结 

知识库查询功能 设计文档私有化管理，不需统一格式 

联网能力 自动下载资料，模型文件等 

函数调用能力 运行专用 AI 和各类传统设计软件 

代码生成能力 辅助仿真和控制代码编写 

微调技术 使 LLM 成为个性化的电力电子设计专家 

多模态转换 直接理解图纸、图像等并转换成各种格式 

但 LLM 的本质是一个概率生成模型，即按输

入文本给出下一个词元(Token)的出现概率，不能保

证生成结果的事实正确(即会出现“幻觉”)，因此

LLM 无法根据复杂设计任务的需求直接给出正确

结果。当前主流技术是构建基于 LLM 的人工智能

代理(AI Agent)，即用户使用自然语言与 AI Agent

进行交互，AI Agent 准确理解用户的设计意图，进

行自主决策并调用各类资源，最终完成复杂的设计

任务。目前在其他领域已经涌现出多种基于 LLM

的人工智能代理，如基于 LLM 的任务管理系统

BabyAGI 及软件开发工具 MetaGPT 等[122-123]。 

4.3  前沿探索：基于 LLM 的电力电子设计人工智

能代理——PE Agent 

目前，将人工智能代理技术和电力电子设计结

合的研究尚不多见。为此，本文设计基于 LLM 的

电力电子设计智能代理——PE Agent。如图 7(a)所

示，PE Agent 规划了 3 个层次的功能，具体如下。 

1）设计过程的自然语言交互和智能分析，包 
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拓扑
设计

参数
设计

调制
策略

结构
设计

建模
分析

控制
设计

专用 AI 专用 AI 专用 AI 专用 AI 专用 AI 专用 AI

云端 LLM 或本地 LLM

 1）设计过程的自然语言交互和智能分析
 2）设计流程的自主规划和资源调配
 3）设计系统的“自学习”和“自进化”

PE Agent

自然语言
交互

互联网查询
知识库检索
工具调用

用户
需求

设计
方案

(a)　PE Agent 概念示意图 (b)　PE Agent 工作流示意图

LLM(以思维链方式作出决策)

提示词工程

拼接

用户需求

　知识
库检索

　互联
网查找

　源代
码阅读

　专用
AI 调用

LLM(对结果进行分析并输出)

　与用
户讨论

LLM(下一轮设计)

 1）输出设计结果
 2）更新设计参数
 3）更新源代码
 4）




 

图 7  PE Agent 框架 

Fig. 7  PE Agent framework 

括设计需求询问，设计过程分析，设计结果确认等。 

2）设计流程的自主规划和资源调配，包括复

杂任务分解，自主调配资源完成各项子任务等。 

3）设计系统的“自学习”和“自进化”，包括

在设计中不断积累数据，拓展能力等。 

PE Agent 的内部工作逻辑如图 7(b)所示。用户

的自然语言输入与精心设计的提示词拼接后送入

LLM，引导 LLM 以思维链方式逐步作出决策，以

提升回答的准确性；LLM 基于决策自主调用知识库

检索、联网查询、传统设计工具、专用 AI 等资源；

调用结果及提示词再次送入 LLM，供 LLM 进行分

析与决策。上述工作流不断重复，直至完成复杂的

设计任务。PE Agent 既可调用在线 LLM(各大公司

或科研机构的 LLM 均提供了 API 接口供调用)，也

可将开源 LLM 部署在本地服务器并调用，前者硬

件成本低、回复质量度高；后者则可保障数据安全，

但由于模型参数量小，回复质量略低。 

本文设计的 PE Agent 调用清华智谱的在线大

语言模型 GLM-4，并给出可以反映上述 3 个层次功

能的典型示例。 

1）设计过程的自然语言交互和智能分析示   

例：各设计环节的 AI 算法(下称专用 AI)输出结果

格式不同，理解其含义需要专业知识储备。例如，

文献[59]的拓扑生成 AI 输出形如“Vi→Vi→S1→

S1→D1→D1→L→L→Vi”的字符串，代表所生

成拓扑某模态的电流回路，需结合相关论文才能理

解其具体含义。PE Agent 可以对上述结果进行分

析，如图 8 所示。其将上述字符串、相关论文[59]

和提示词拼接后送至 LLM，引导 LLM 阅读论文以

理解字符串的含义并给出正确的解释。由图 8可见，

LLM 对上述字符串所描述的模态进行正确理解，并

给出正确的电路微分方程；此外，LLM 还按要求在

方程中增加了关于导通电阻的压降项“RsiL”(该项

在文献[59]中并未考虑，因此是 LLM 根据自身知识

添加的)。示例表明，在 PE Agent 的规划下，LLM

充分发挥了其自然语言交互能力、文本阅读能理解

能力，并结合自身知识完成新电路的模态分析任

务，这一功能将给予设计人员更多的便利和灵感。 

 

图 8  设计过程的自然语言交互和智能分析示例 

Fig. 8  Example of natural language interaction and 

intelligent analysis in the design process 

2）设计流程的自主规划和资源调配示例，如

图 9(a)所示，PE Agent 发起 PCB 设计任务，在用户

告之电路类型、网表和额定参数后，LLM 利用自身

关于该领域的知识给出，从网表到 PCB 文件的设计

步骤，实现任务的自主规划；随后 LLM 按照规划

结果依次执行，图 9(b)给出 LLM 执行步骤 2 的部

分过程，LLM 以该步骤的内容为依据，依提示词调

用课题组的库存信息，从中提炼了适用的器件信

息，并在用户确认后对相关软件进行了更新。上述

功能的实现借鉴了 LLM 的先进设计理念，即避免

让 LLM 直接完成复杂任务，而是先引导 LLM 将复 
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(a) PCB 设计流程的自主规划 

 

(b) 基于规划结果调配资源逐项执行(只展示步骤开始部分) 

图 9  设计流程的自主规划和资源调配示例 

Fig. 9  Examples of autonomous planning and resource 

allocation in the design process 

杂任务分解为更小的子任务，再令 LLM 逐项执行，

最终提高完成复杂任务的成功率； 

3）设计系统的“自学习”和“自进化”示例：

图 10 中，用户拟使用自研软件对新电路进行仿真，

但软件代码库里没有相应的仿真代码。为此，PE 

Agent 首先提示用户输入新电路的微分方程，与提示

词拼接后输入 LLM，引导 LLM 对该方程进行分析，

将微分方程转换为差分方程；随后 PE Agent 将差分

方程、自研软件源代码以及提示词拼接作为 LLM 的

输入，以引导 LLM 了解代码编程格式，生成可用的

新电路仿真代码。这一示例不但表明 LLM 具有电力

电子领域相关代码的理解和生成能力，更表明通过

合理的工作流设计和人机互动过程，PE Agent 可在

解决任务的过程中持续积累经验、自我完善，从而

实现其设计能力的“自进化”。上文示例初步展示 PE  

 

(a) 电路模型分析 

 

(b) 代码生成(只展示代码开始部分) 

图 10  设计系统的“自学习”和“自进化”示例 

Fig. 10  Example of “Self-learning” and “self-evolution” of 

design system 

Agent 进一步提升电力电子设计智能化程度的潜力。

通过为 PE Agent 配置不同的提示词工程、可调用工

具和专属知识库等，可形成面向不同人群的专属 PE 

Agent，如表 5 所示。例如：面向教学的 PE Agent

可以用经典电力电子教材等作为数据，通过知识库 

表 5  面向不同人群的专属 PE Agent 

Table 5  Dedicated PE Agent for different groups of people 

面向人群 服务对象 数据来源 能力专长 

研究 Agent 研究生 
学术论文，学术报告， 

课题组经验 

灵感激发， 

科研辅助 

教学 Agent 本科生 
电力电子教材，相关课件、 

讲义，各大论坛精华 

电力电子科普， 

科学思维引导 

项目 Agent 企业员工 
最新行业动向，企业内部 

资料，学术论坛 

产品开发， 

项目管理 
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检索、微调等方法增强 LLM 的专业性，注重于学习

引导；面向研究的 PE Agent 则可以用学术论文等为

数据，注重于灵感激发和科研辅助；面向企业的项

目 PE Agent 则可以将行业最新动向等作为数据，从

而服务产品开发和项目管理。 

4.4  LLM 用于电力电子设计的挑战 

1）LLM 采用大规模语料库进行训练，电力电

子领域知识在其中所占比重极小，无法形成显著的

专业知识嵌入，这是其无法直接解决复杂电力电子

设计问题的根本原因。但大量测试表明，LLM 具备

相关设计任务的基本知识，因此可将 LLM 用于任

务流程规划，再利用其强大的工具调用能力逐项解

决(即图 9 示例)。随着 LLM 的发展，面向专业领域

的 LLM 将不断出现，上文问题将逐步解决。 

2）当前的LLM本质上仍是一个概率生成模型，

故不能保证其生成内容的事实正确，这影响了其在

电力电子设计的应用效果。当前解决思路是采用电

力电子领域知识对 LLM 进行“微调”训练，以增

加 LLM 生成正确内容的概率；或是采用检索增强

的生成 (retrieval-augmented generation ，RAG) 技   

术[124]，即构建“电力电子设计知识图谱”，处理设

计任务时先从知识图谱中提取关联知识作为提示，

从而增强 LLM 生成正确内容的概率。 

3）此外，LLM 的出现还带来诸多非技术性问

题，例如调用在线 LLM 时，设计要求、私有化设

计经验等有可能泄露；LLM 有可能生成有害的、或

是侵犯知识产权的内容；LLM 生成内容的知识产权

归属问题。随着 LLM 技术的发展，相关法律法规

将逐步完善，上述非技术性问题将得到妥善处理。 

5  AI 设计工具和传统设计工具结合展望 

经过长期积累，电力电子领域的传统设计工具

日趋完善，将其与 AI 设计工具结合可进一步提升

设计效率和质量。图 11 展示若干示例。 

1）传统设计软件可为深度学习模型提供训练

数据，完成训练后的深度学习模型可替代传统设计

工具实现参数快速选型[44]，或用作启发式 AI 的评

估函数[45]、强化学习的奖励函数[46]等。 

2）以某一设计工具为主体，其他工具作为插

件调用。例如，在使用传统 PCB 设计软件进行过孔

布局时调用文献[77]中的过孔摆放 AI；在 LLM(或

专家 AI)给出复杂任务的合理规划后，调用不同专

用 AI 解决具体子任务。 

启发式 
AI

深度监督
学习

LLM

深度强化
学习

专家 AI

传统设计
工具

   专家 AI 规划任务，
再调用其他工具

   LLM 规划任务，
再调用其他工具

调用其他 AI 工具以
弥补功能上的不足

为监督学习提供数据
为启发式 AI 
提供评估函数

自动交互完成
设计任务

为强化学习提供
奖励函数

指导奖励函数等
环节的设计

 

图 11  AI 设计工具和传统设计工具结合示例 

Fig. 11  Examples of integration path of AI design tools 

and traditional design tools 

3）用 LLM 指导各类专用 AI 算法的设计，提

升设计效率。例如，针对深度强化学习奖励函数难

以设计等问题，AI 领域学者已经提出利用 LLM 对

奖励函数等关键环节进行调整和优化的研究[125]； 

4）传统设计工具和 LLM 自动交互完成设计任

务，显著减少人工干预。例如，研究[126]利用 LLM

生成 Matlab 可执行代码，由 Matlab 执行后给出反

馈(出错信息或运行结果)，再由 LLM 对代码进行迭

代修改，最终完成设计任务。 

需要说明的是，各类电力电子设计工具的结合

方式不局限上述内容。当前 AI 技术处于快速发展

阶段，关注 AI 领域最新进展，并将其与电力电子

设计实际情况结合，有望实现更多的电力电子设计

方法和工具创新，促进电力电子设计智能化发展。 

6  结论与展望 

设计智能化是“电力电子智能化”愿景中的重

要组成部分，随着 AI 技术的不断发展，电力电子

设计智能化研究日益受到重视。 

传统 AI、深度监督学习、深度强化学习等 AI

技术为解决电力电子某一特定设计任务提供了不

同的解决思路和方法。基于 LLM 的智能代理在电

力电子设计智能化下一阶段中将发挥关键作用，其

不但可实现人机交互、知识检索、过程分析、设计

流程的全面智能化，更有望实现电力电子设计的

“自学习”和“自进化”，显著提升电力电子设计

的智能化水平。 

电力电子设计领域的传统设计工具和 AI 设计

工具仍在不断丰富。通过将传统设计工具和 AI 设
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计工具充分结合，可实现更多方法和工具创新，进

一步拓展电力电子设计智能化内涵。 
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