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摘要：新型电力系统下电网具有间歇性、波动性特征，在此背景下电力变压器运行将面临多物理场耦合作用的复

杂工况。针对传统的电力变压器状态评估模型存在无法有效挖掘缺陷和失效机理、无法有效利用多源异构数据的

问题，提出了一种基于物理信息长短期记忆(long short-term memory, LSTM)网络的电力变压器状态评估方法。融

入模型-数据驱动思想，为电力变压器在新型电力系统背景下的精细化管理和智能运维提供新的研究思路。首先，

分析电力变压器在电磁-流体-温度多物理场耦合下的物理模型，建立变压器的状态评估先验知识函数。然后，将

该知识函数嵌入 LSTM 网络损失函数中，惩罚违反物理先验知识的“黑箱”数据，有效挖掘多物理场耦合复杂工

况下电力变压器的演化规律，通过 Softmax 分类器获取电力变压器健康指数和寿命预测模型。最后，根据变压器

实际运行情况验证所提算法的有效性，实现对电力变压器关键性能及其相关性分析的综合状态评估。 
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Power transformer condition assessment method based on physics-informed 
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LIN Yuan1, 2, ZHAO Jinbin1, SUN Mingqi2, YAN Yinbei3 

(1. Shanghai University of Electric Power, Shanghai 200090, China; 2. State Grid Shanghai Shinan Power Supply Company, 

Shanghai 200030, China; 3. State Grid Shanghai Shibei Power Supply Company, Shanghai 200072, China) 

Abstract: In the context of new power systems, the grid exhibits intermittent and fluctuating characteristics, subjecting 
power transformers to complex working conditions involving multi-physical field coupling. To address the limitations of 
traditional power transformer condition assessment models, such as their inability to effectively uncover defect and failure 
mechanisms or to make full use of multi-source heterogeneous data, a power transformer condition assessment based on 
physics-informed LSTM network is proposed. The approach integrates model-driven and data-driven concepts, offering a 
new research direction for the refined management and intelligent operation and maintenance of power transformers 
under new power system conditions. First, the physical model of power transformers under electromagnetic-fluid- 
temperature multi-physics coupling is analyzed to establish a prior knowledge function for transformer condition 
assessment. Then, the knowledge function is embedded into the loss function of the LSTM network to penalize 
“black-box” data that violate physical prior knowledge. This enables effectively discovery of the evolution patterns of power 
transformers under complex coupled conditions. A Softmax classifier is used to obtain the health index and life prediction 
model of power transformers. Finally, the effectiveness of the proposed algorithm is verified based on the actual 
transformer operation data, achieving a comprehensive condition assessment of key performance indicators and their 
interrelationships. 
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0  引言 

以新能源为主的新型电力系统具有更强的随机 
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性、波动性和复杂性特征，在此背景下电力设备的

绝缘材料需经受叠加电场、温度场等多物理场耦合

的复杂工况，这对电力设备运行维护的精细化管理

提出了更高的要求[1]。电力变压器作为电力系统中

的关键设备，确保其运行状态健康稳定对于保障电
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力系统安全稳定至关重要, 因此在新型电力系统背

景下，探究多物理场耦合条件下电力变压器的状态

演化规律，研究更加全面综合的电力变压器健康管

理和智能运维新技术具有重要意义[2-4]。 
电力变压器是由油、铜、铁等多种材料组成的

复杂系统，在日常运维过程中发生电、热、老化等

故障而产生少量的气体溶解于绝缘油中，其各种成

分体积分数及不同组的比率关系与变压器运行状态

密切相关[5-7]，采用变压器油中溶解气体分析(dissolved 

gas analysis, DGA)进一步预测变压器的运行状态。

但文献[8-9]指出，在新型电力系统下电力变压器复

杂程度更高、集成性更强，各部件之间的耦合程度

更深，运用传统的因果分析法对其状态评估和故障

预警存在极大困难。随着数字化和人工智能技术的

发展，运用数据驱动模型对变压器进行状态评估成

为近年研究热点[10]。文献[11]通过引入特征和时序

双重注意力机制实现对变压器油中溶解气体进行更

准确和稳定的预测。文献[12]提出基于长短期记忆

(long short-term memory, LSTM)网络模型实现了对

变压器运行状态间各特征参量间蕴藏的内在规律和

关联性的深度挖掘。文献[13]提出了一种高功率谱

熵差值寻优的变分模态分解和长短期记忆网络的预

测方法，减弱非周期信号对预测的影响，提高了状

态预测的精度。但是，上述文献都是采用纯数据驱

动方法对电力变压器进行状态评估，存在着在电力

系统运维工作中的“黑箱”问题，对模型机理的可

解释性、泛化性差，同时工作人员在日常运维中采

集到的数据大多为正常样本，而关键的异常状态样

本数据稀少[14]；采用纯物理模型的方法，虽然具有

助于辨明问题起源、认清问题机理的优点，但是在

新型电力系统背景下各状态特征量间与变压器设备

间存在复杂的耦合关联特性，物理知识模型难以清

晰表达[15]，限制了物理机理方法在新型电力系统中

的实施效果。采用数据驱动的方法往往适用于数据

样本齐全场景下，能够构建相关的模型，从数据中

挖掘关联特征，而物理知识驱动方法能够研究系统

整体的机理模型。因此，若能将物理知识驱动与数

据驱动方法相结合，实现全局问题和局部特征、规

则与经验的有机集合[16]，将有助于提出性能更优

的联合方法以解决新型电力系统下源荷双向不确

定问题[17]，文献[18]提出了一种基于物理信息神经

网络(physics- informed neural network, PINN)模型

对湖水温度进行预测，把物理模型隐含的先验知识

和机器学习结合，通过结合少量真实数据，得到预

测效果和泛化能力更好的融合模型，这些特点可以

很好地解决在新型电力系统场景下，电力变压器状态

评估中存在的数据质量要求高、产生物理上不可行或

不一致的解、泛化性和可解释性差等问题。 
综上所述，本文提出基于物理信息 LSTM 网络

的电力变压器状态评估方法，采用知识-数据联合驱

动架构，将多物理场耦合工况下电力变压器温度模

型嵌入至新构造的损失函数中，充分利用先验知识

和数据驱动的函数近似能力，实现电力变压器多源

状态数据与设备关键性能的综合预测和健康管理评

估，为电力变压器在新型电力系统背景下的精细化

管理和智能运维带来新的研究范式。 

1   物理信息神经网络 

1.1 物理信息神经网络模型 

2019 年布朗大学应用数学研究团队首次提出

了一种物理方程作为运算限制约束的物理信息神经

网络模型，其有效地解决了在物理机理不是很明确

且观测到的数据样本不足的情况下，通过在机器学

习建模的过程中嵌入物理知识先验的方法，将物理

规律作为神经网络的模型约束和归纳偏好，提升了

机器学习模型的可解释性、泛化性和鲁棒性，同时

提高了有限观测数据样本下的训练速度和计算效

率。物理信息神经网络如图 1 所示。 

 
图 1 物理信息神经网络示意图 

Fig. 1 Schematic diagram of physical-informed neural network 

从图 1 可以看出，各种物理规律模型可以作为

先验约束条件嵌入现有的神经网络，其主要是将知

识经验嵌入到损失函数中，本质上有两个关键点：

1) 在神经网络中的输出或隐藏层中的变量变更为

知识驱动下的变量；2) 通过正则化对控制函数中的

损失函数嵌入知识驱动下的变量。因此，知识-数据

联合驱动下的新损失函数 L为 

s z( , ) ( , ) ( , )L L u u R w b R x u      
知识驱动数据驱动

      (1) 
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式中： sL 为常规的损失函数；u为监督学习下预测

的输出值； u为实际测量值； 和  分别为神经网

络下正则化系数和物理正则化系数；R为神经网络

下正则化函数项；w为神经网络下输入变量至输出

变量权重；b为偏移误差； zR 为物理正则化函数项；

x为输入值。 
物理正则化函数项是区分 PINN 和普通神经网

络的关键，其具有以下优点：1) 在具有非线性、不

确定性为特征的新型电力系统工况下，物理正则化

项的融合可以鼓励神经网络产生符合物理规律的

解；2) 神经网络由于其“黑箱”特点不具有可解释性，

因此借助物理正则化项可以帮助运维人员更好地解

释神经网络的输出项；3) 由于电力系统日常获取到

的数据往往是正常样本数据，关键的异常状态数据

样本稀少，嵌入物理正则化项可以显著压缩网络参数

搜索空间，减少对训练样本数量需求。 
1.2 基于物理信息的 LSTM 网络模型 

由于传统的深度神经网络算法与模型无关，因

此有许多的冗余连接，并且一些参数阻碍了其输出层

的性能。而基于物理信息的神经网络模型包含了知

识-数据联合驱动的设计架构，因此本文对传统的

LSTM 模型结构进行了改进，提出了一种基于物理先

验的 LSTM 模型，将变压器多物理场耦合下的能量

流物理模型嵌入至传统的 LSTM 递归过程模型中。 

 

图 2 基于物理先验的 LSTM 模型架构 

Fig. 2 Model architecture based on physical-informed 

LSTM network 

随着深度学习技术的发展，传统的 LSTM 模型

可从多变量输入的时序数据中自动提取具有代表性

的数据，从而更好地对目标变量进行预测。循环神

经网络(recurrent neural network, RNN)模型作为近

期热门的时序深度学习模型，其在多个领域得到应

用。RNN 模型通过在当前和以前的时间节点下结合

输入数据来提取隐藏层的信息 th ，其表达式为 

1tanh( )t h t x th h x   W W          (2) 

式中： 1th  为隐藏层在 1t  时刻的信息； hW 、 xW 分

别为 1th  和 tx 权重矩阵； tx 为 t时刻输入信息。 

尽管 RNN 模型可以跨时间序列，但在长时间

序列跨度下存在梯度消散的问题，为解决该问题，

本文提出了 LSTM 模型，通过在隐藏层中定义一个

转换单元，使每个 LSTM 单元中包含单元状态 tc ，

其具备记忆功能迫使隐藏层变量 th 可以保留过去

的数据信息。因此在 LSTM 模式下新的单元状态

tc 的表达式为 
c c

1tanh( )W W   t h t x tc h x         (3) 

式中： cWh 、
cWx 分别为 LSTM 模式下连接至 1th  和

tx 的权重矩阵。 

LSTM 模型中通过 Sigmod 激活函数产生一个

遗忘门 tf 、输入门 tg 和输出门 to ，表达式分别为 
f f

1tanh( )W W   t h t x tf h x          (4) 
g g

1tanh( )W W   t h t x tg h x          (5) 
o o

1tanh( )W W   t h t x to h x          (6) 

式中： fWh 、
fWx 、

gWh 和
gWx 、

oWh 、 oWx 分别为遗

忘门 tf 、输入门 tg 和输出门 to 连接至 1th  和 tx 的权

重矩阵。 
新的单元状态和隐藏层信息的表达式分别为 

1t t t t tc f c g c               (7) 

tanh( )t t th o c              (8) 

式中： tc 表示归一化之后 t时刻输入的单元状态；

“”表示乘积运算。 

2   物理信息神经网络的电力变压器状态评估 

2.1 多物理场耦合下变压器热点温度模型 
电力变压器中绝缘问题是影响其运行状态优劣

的关键。变压器油流的物理规律主要受到质量守恒

定律、动量守恒定律和能量守恒定律三大定律的影

响，其表达式为 

T
2

T T

T b

0

( )
F U

c T k T P

 
   
 

  
        
       

       (9) 

式中：“”为梯度运算符号； T 为变压器油密度；

为变压器油流速；F 为变压器外部体积力； p为

变压器压力；U 为变压器油流动黏度； c为变压器

比热容；T为变压器油温； k为热导率； bP 为变压

器损耗。 
在多物理场耦合下求解变压器内部热点温度分

布时，先对变压器电磁场模型分析求解铁芯及绕组
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损耗，在此基础上，通过求解流体-温度场模型获取

变压器内部温度分布，根据绕组温度对绕组损耗加

以修正，进行迭代计算重新求解变压器流体-温度

场。因此，电磁场数值计算是解决耦合模型的基础，

基于磁矢量 B的磁场控制方程为 
 B A                (10) 

式中： A为矢量磁位。 
变压器的损耗 bP 主要由磁滞损耗 cP 、涡流损耗

wP 及额外损耗 fP 相加组成，其表达式分别为 
2

c 1

2 2 2

w 2
D

2 2

f 3
D

C f V

f d
C

v t
C





    


   

    


P B

B
P

B
P

             

(11) 

式中： 1C 为硅钢片材料特性系数，其与铁芯导磁率

和密度有关； f 为频率；V 为铁芯体积； 2C 为硅钢

片材料性质厚度系数；d为硅钢片厚度； D 为电阻

率； 3C 为硅钢片材料属性常数；v为磁化时硅钢片

内磁壁的移动速度。 
其次，对变压器的散热物理规律进行建模。变

压器的散热主要通过与外部空气进行对流换热及辐

射散热，其散热的控制方程 out ( )T t 为 

out D s f

u
D

( ) ( )T t h S T T

N
h



 





           (12) 

式中： Dh 为变压器的对流换热系数；S为变压器的

油箱散热表面积； sT 为油箱表面温度； fT 为空气温

度； 为特征系数； uN 为努谢尔系数。 

参考文献[19]基于有限元法对变压器电磁-流

体-温度多物理场景耦合下的热点温度进行建模，变

压器绕组随温度变化的关系 in ( )T t 为 

in ( ) ( 1){1 [ ( ) ( 1)]}T t P t T t T t         (13) 

式中： ( 1)P t  为 1t  时刻的绕组损耗； 为铜导体

导线的温度系数； ( )T t 为 t时刻的绕组温度。 

在电磁-流体-温度耦合下变压器遵循温度流体

场的物理规律，其控制方程为 

D D
L L

1 1 1 1 1 1

( ) ( )
( ) ( )

u f
T T S

x y x x y y

         
   

     
 

(14) 
式中： 1x 、 1y 分别表示油流方向； LT 为多物理场耦

合作用下变压器温度流；为广义扩散系数； S为

广义源。 
考虑绕组与油之间的热量交换属于固体与流体

之间传热[20]，引入温度连续性条件、热流密度连续

性条件，并添加第一类和第三类边界条件，其表达

式为 

1

3

L

L
f L

L L

L L

( )

a b

ab ba

b

b

S S

a b
S S

T T

T
k T T

n

T T

T T

n n







 

 



  





    

         (15) 

上述 4 个式子中，第 1 个式子为第一类边界条

件，即给定边界 1 下温度值为 bT ；第 2 个式子为第

三类边界条件，k为边界 3 上温度的梯度值与边界

流体温度关系， b 为流体的对流换热系数；第 3 个

式子为温度连续条件， aS 和 bS 分别为固体与流体分

界面；第 4 个式子为热流密度连续性条件， a 为流

体的热流系数； abS 表示热量沿分界面法线的方向

由 a传至b； n为边界外法线方向。 
2.2 电力变压器状态评估 

电力变压器是电力系统中较为重要、关键的设

备。然而，在实际运维过程中由于故障样本稀缺，

设备大部分情况处于健康或亚健康状态，此时采用

传统的机器学习算法对电力变压器进行健康管理评

估往往出现故障状态预测不够精确的问题。目前对

电力变压器的健康评估往采用溶解气体分析策略，当

变压器发生故障时，往往会产生 2CO 、 4CH 、 2 6C H 、

CO、 2H 、 2O 、 2N 等气体，通过采集这些气体并

进行溶解气体分析，来诊断变压器故障、评估变压器

健康状态。健康指数是将获得的变压器不同特征状态

数据值进行综合比较的量化指标，用来综合评估导致

绝缘性能长期退化和寿命终止的各类关联因素[21]。 
本文使用 DGA 数据评估变压器的综合健康状

况，对变压器健康评估影响函数 F 的表达式为 

    
7

1
7

1

i ii

ii

S W
F

W





 


            (16) 

式中： i分别为 2H 、 4CH 、 2 6C H 、 2 4C H 、 2 2C H 、

2CO 和 CO 这 7 种溶解气体序号； iS 为溶解气体的

体积含量系数； iW 为溶解气体的权重系数。 

设定电力变压器的运行状态所对应的状态集为

1 2 3 4{ , , , }s s s s s ， 1s 、 2s 、 3s 、 4s 分别代表变压器

正常、一般缺陷、严重缺陷和危机状态。根据文献

[2]所提的模糊综合评判法对电力变压器运行工况、

检修记录、运行时间、隶属度评估以预测其运行状

态。油中溶解气体相对劣化度 r对应状态集合 S，
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其隶属度函数
1 2 3 4( ) { , , , }s s s sr     。 

1

1 0.218

( ) 5.155 2.124 0.218 0.412

0 0.412
s

r

r r r

r



  



＜

≤ ≤

＞

 (17) 

2

5.155 1.124 0.218 0.412

( ) 0.515 3.124 0.412 0.606

0 0.606
s

r r

r r

r




  



＜ ≤

＜ ≤

＞

 (18) 

3

5.155 2.124 0.412 0.606

( ) 5.155 4.124 0.606 0.8

0 0.8
s

r r

r r r

r




  



＜ ≤

＜ ≤

＞

 (19) 

4

0 0.606

( ) 5.155 3.124 0.606 0.8

1 0.8
s

r

r r r

r



 



＜

≤ ≤

＞

   (20) 

2.3 基于物理信息 LSTM 的变压器状态评估 

本文将在变压器状态监测中获得的 2H 、 4CH 、 

2 6C H 、 2 4C H 、 2 2C H 、 2CO 、CO 这 7 种气体的

DGA 数据以及运行工况、检修记录、运行时间的隶

属度作为输入，将下一时刻的变压器状态信度区间

作为输出。运用图 2 设计的物理先验改进 LSTM 模

型进行时序联系，通过 Softmax 分类器进行电力变

压器的状态预测及评估。需要注意的是，定义新的

物理正则化函数项 zR 是区别于传统神经网络损失

函数的关键，其可以根据实际工况中所要解决的问

题而自适应定义。结合上述变压器电磁-流体-温度

多物理场耦合模型，物理正则化函数项 zR 表达式为 

t

z in out
t

1
Re LU( ( ) ( ( ) ( )) )

t T

R T t T t T t
T




      (21) 

式中： tT 为变压器顶层油温数据集合； 为热点温

度变化的阈值； in ( )T t 为变压器绕组温度； out ( )T t 为

变压器散热温度； ( )T t 为多物理场耦合条件下求得

的绕组温度。 

考虑到实际运维过程中会产生观测误差或者其

他未知因素的影响，因此只有当温差变化大于设定

阈值 时才会启动 ReLU 函数。 

结合上述分析，本文提出基于物理信息 LSTM

模型变压器状态评估框架，如图 3 所示，具体实现

步骤如下所述。 

本文选用的变压器 DGA 数据来源于文献[22]，

采集 868 个 DGA 数据作为变压器油的样本。其中

80%用于训练，20%用于测试。 

1) 初始值设定。鉴于深度神经网络算法具有很

强的非线性和非凸特性，这对初始值的选取提出了

更高的要求。在知识驱动下初始值选取的好坏直接

影响了算法的收敛特性，好的初始值设定可以帮助

算法快速收敛并且避免陷入局部最优。因此，本文

首先利用知识经验模型模拟生成数据集进行训练获

取权重矩阵，然后将其转移到预测任务中，并用实

际工况中的真实数据对训练结果进行微调，从而获

取更好的初始设定值。 

 
图 3 基于物理信息 LSTM 模型变压器状态评估框架 

Fig. 3 Transformer state assessment framework based on 

physical-informed LSTM model 

2) 数据归一化处理。由于在实际运维过程中获

取的数据来源多源异构，且往往存在数据样本不全

的问题，因此本文先对 DGA 数据、运行工况、检

修记录等输入参数采用离差标准化处理，基于三比

值法的 DGA 和隶属度函数组合得到电力变压器不

同状态的分布函数。 

3) 基于物理信息 LSTM 模型的特征提取。利用

本文提出的改进LSTM模型进行电力变压器的状态

预测，利用知识-数据联合驱动架构的优势，运用多

物理场耦合温度模型对损失函数进行新定义以此提

高算法计算性能，实现在数据样本不全、物理机理

不完全明确的工况下实现特征提取和分类器建模。 

4) 电力变压器状态预测评估。通过 Softmax 分

类层，对电力变压器多源状态数据与关键性能的相关
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性进行分析，获取变压器在全寿命周期的多物理场

合耦合工况下健康管理和寿命预测模型，实现多物

理场耦合下电力变压器的实时状态预测和健康评估。 

3   仿真验证 

本文输入数据来源多源异构，包含文献[11]的

DGA 数据以及实际工作中的运行、检修记录。其中

从电力变压器采集到的油样本数量为 868 个：其中

463 个数据来自文献[19]，244 个数据来自文献[21]，

117 个数据来自文献[22]及 IEC10 的数据库。共计

360 个来自不同地区的电力变压器样本数据，变压

器油样品是从位于不同位置、不同年龄和规格的电

力变压器中提取的，这可以更好地验证本文所提物

理信息神经网络模型在面对不同工况、数据样本下

的鲁棒性和泛化性。 
3.1 电力变压器状态关联度分析 

通过对 DGA 中各特征变量进行分析，显示变

压器各状态参量特征之间的关联度热力图，如图 4
所示。图 4 中每个方块的颜色表征其对应的 DGA 气

体和对应的某相关特征参量的相关性分数，其中每

行所有相关性分数之和为 1，颜色越浅表征该列对

应的特征量与变压器的相关状态关联性越强。通过

观察图 4 中临界电压、含水量、 2H 间的相关性，对

电力变压器在油降解的过程中临界电压和含水量与

2H 的关联分析，从图 4 中可知当含水量增加时，电

力变压器的健康指数与其功率因数和 2 6C H 气体的

产生具有强相关性，通过分类器观察可知：电力变

压器的临界电压取决于其含水量，健康指数取决于

其油降解过程中产生的 2 6C H 、 2CO 和 2 4C H 。 

 

图 4 变压器各状态参量间关联度热力图 

Fig. 4 Thermal map of correlation degree among various 

state parameters of transformer 

3.2 电力变压器状态评估 

通过基于物理信息LSTM模型挖掘变压器各状

态参量间的特征值簇群如图 5 所示。由图 5 可知， 2H 、

临界电压与健康指数、变压器寿命具有强相关性，相

关系数为 0.6772。其中， 2H 和临界电压与变压器的

健康指数相关系数为 0.9643，但是和变压器预期剩余

寿命的相关系数为 0.8022，而 CO、 2 2C H 对于变压

器的健康指数和剩余寿命具有强相关性，相关系数

为 0.9641。通过对各 DGA 组成气体、油色谱气体

的状态参量相关性进行挖掘，计算得到电力变压器

的健康指数如图 6 所示，其中健康指数由挖掘到各

变压器状态参量相关性的权重线性组合评分得出。 

 

 

    图 5 电力变压器各特征值簇聚类分析 

Fig. 5 Clustering analysis of power transformer 

characteristic values 
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图 6 电力变压器健康指数 

Fig. 6 Power transformer health index 

鉴于图 5 分析结果可知电力变压器的健康指数

与 DGA 中 4CH 和 2H 的含量特征具有强关联性，对

电力变压器的健康指数与 4CH 和 2H 的关联效益进

行分析，仿真结果如图 7 所示。 

 

图 7 基于 CH4和 H2的变压器健康指数效益分析 

Fig. 7 Health index benefit analysis based on CH4 and H2 

结合图 5 电力变压器各特征值簇聚类仿真结果

和图 6 电力变压器健康指数分析，可以对电力变压

器的使用寿命进行评估预测[23]，最终结果如图 8 所

示，评估结果如下所述。 

当Health_index 13.4＜ 时： 

 
图 8 电力变压器寿命预期 

Fig. 8 Power transformer life expectation 

  

2

2 2 6

Life_expectation 0.0008 O 0.0025 CO

0.0031 CO 0.0013 C H

0.1433 Health_index 14.4

     
   

 

 

当13.4 Health_index 26.7≤ ＜ 时： 

2 4

4 2 2 6

Life_expectation 0.0021 CO 0.0011 C H

0.0233 CH 0.32 H 0.0019 C H

0.223 Health_index 24.4

    
     

 

 

当 26.7 Health_index 38.3≤ ＜ 时： 

2 4

4 2 2 6

Life_expectation 0.0028 CO 0.0017 C H

0.0129 CH 0.11 H 0.0012 C H

0.1157 Health_index 34.9

    
     

 

 

当 Health_index38.3 48.2＜≤ 时： 

2 2 4

4 2 6

Life_expectation 0.0011 O 0.0028 C H

0.0034 CH 0.0037 C H  

0.1433 Health_index 54.4

     
   

 

 

3.3 实测对比分析 

为了更好地体现本文所提 PINN 求解器相较于

传统的采用 CFD 数值计算方法对多物理场耦合下

变压器热点估计的优越性，参考文献[24]中电力变

压器温度物理特性和热点测算，将仿真结果和实测

结果结合起来对比分析，并与现有的算法进行对比

分析。采用相对误差指数来比较热点温度预测值和

实际值，其计算表达式为 

ess 100%i i

i

K V
E

V


            (22) 

式中： essE 为相对误差函数； iK 为模拟计算值； iV

为实际计算值。 

仿真结果和采用传统数值方法求解、采用 PINN

求解器求解的对比如表 1 所示。 
表 1 所提 PINN 求解器法和传统数值方法实测对比分析 

Table 1 Actual measurement comparison of proposed 

PINN solver algorithm and traditional method 

温升 实测/℃
传统数值方

法/℃ 

PINN 求解器

法/℃ 
相对误差/%

平均温升 45.4 46 45.8 0.88 

低压绕组温升 53.4  54.8 54.1 1.3 

高压绕组温升 57.2 58.7 58.3 1.9 

由表 1 可知，通过比较文献[19]中实测结果、

传统的CFD数值计算方法及本文所提的 PINN求解

方法，结果表明，通过 PINN 求解器对多物理场耦

合下电力变压器的热点温度评估的相对误差小于

2%，符合工程实际应用需求，相较于传统 CFD 数

值计算方法具有更高的热点评估精准性。因此，采
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用 PINN 方法可以实现电力变压器的热点温度实时

辨识与精准预测，在新型电力系统背景下，为提高

变压器热点状态量监测精度和评估计算结果的准确

性提供了新的解决方案。 
图 9 对本文所提算法预测的电力变压器健康指

数和实际值进行比较，在数据样本不全、物理机理

不明确的工况下，所提算法仍然具有良好的预测效

果，在新型电力系统背景下基于物理信息的神经网

络模型具有良好的鲁棒性和泛化性。 

 

图 9 电力变压器健康指数实际值与预测值比较 

Fig. 9 Comparison of actual and predicted health index of 

power transformer 

4   总结 

针对新型电力系统背景下电力变压器运行状

态呈现多物理场耦合复杂工况，导致传统的评估模

型无法有效挖掘变压器绝缘老化机理，且多源异构

数据无法完美融合和有效利用问题，本文提出了基

于物理信息 LSTM 网络的电力变压器状态评估方

法，通过模型-数据联合驱动架构修正传统的状态评

估模型，结论如下所述。 

1) 物理信息LSTM网络模型可以有效地融合模

型驱动和数据驱动的思想，通过在原有的损失函数

中引入电力变压器电磁-流体-温度多物理场耦合的

物理先验模型，约束了违反物理先验的不确定性数

据，增强其 Softmax 分类器的可解释性和泛化性，

有效地挖掘多物理场耦合复杂工况下电力变压器的

演化规律。 

2) 物理先验的神经网络技术可以很好地求解

新型电力系统背景下电力变压器的多物理场耦合模

型，对多源异构数据进行完美融合和有效利用，实

现了电力变压器热点温度状态监测及精准评估。 
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