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摘 要：损耗与温升直接影响大容量高频变压器的绝缘寿命与运行可靠性，精确的热状态感知对其安全运行至关

重要。为了实现高频变压器温度及损耗的快速精准在线监测，提出了一种基于物理-数据双驱动的在线计算模型。

首先，构建考虑热传导频变效应与热各向异性的改进热网络模型，验证了其具有与有限元仿真相当的高精度；然

后，针对实验样本难以测得，而有限元样本生成耗时长的问题，提出了物理约束生成对抗网络(physical constraint 
wasserstein generative adversarial network with gradient penalty，PC-WGAN-GP)，生成了符合热力学定律的高质量数

据集；最后，构建了基于冠豪猪优化算法(crown porcupine optimization，CPO)优化的物理信息卷积神经网络

(physics-informed convolutional neural network，PI-CNN)模型，通过引入动态权重的混合损失函数，实现了物理机

理约束与数据驱动特征的深度融合。研究结果表明，改进热网络模型对关键节点热点温度的计算相对误差在 3.31%
以内，确立了等效物理基准；在此基础上，所提出的 CPO-PI-CNN 模型在测试集上的相对平均绝对误差降低至

2.66%，决定系数 R2达 99.19%，验证了该方法具备良好的计算精度与泛化能力。 
关键词：热状态感知；在线监测；物理-数据双驱动；改进热网络模型；物理约束生成对抗网络；物理信息卷积神

经网络；冠豪猪优化算法 
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Abstract：Losses and temperature rise directly affect the insulation life and operational reliability of high-power 
high-frequency transformers. Accurate thermal state perception is crucial to its safe operation. In order to realize fast and 
accurate on-line monitoring of temperature and loss of high frequency transformer, an on-line calculation model based on 
physical-data dual drive is proposed. Firstly, an improved thermal network model considering the frequency-dependent 
effect of heat conduction and thermal anisotropy is constructed, and its high accuracy is verified to be comparable to that 
of finite element simulation. Then, aimed at the problem that the experimental samples are difficult to measure and the fi-
nite element sample generation takes a long time, a physical constraint wasserstein generative adversarial network with 
gradient penalty(PC-WGAN-GP) is proposed to generate a high-quality data set that conforms to the law of thermody-
namics. Finally, a physics-informed convolutional neural network(PI-CNN) model based on crown porcupine 
optimization(CPO) is constructed. By introducing a hybrid loss function of dynamic weights, the deep fusion of physical 
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mechanism constraints and data-driven features is realized. The results show that the relative error of the hot spot temper-
ature of the key nodes calculated by the improved thermal network model is within 3.31%, and the equivalent physical 
benchmark is established. On this basis, the relative mean absolute error(RMAE) of the proposed CPO-PI-CNN model on 
the test set is reduced to 2.66%, and the coefficient of determination R2 is 99.19%, which verifies that the method has 
good calculation accuracy and generalization ability. 
Key words：thermal state awareness; online monitoring; physics-data dual-driven; improved thermal network model; 
physics-constrained WGAN-GP; physics-informed CNN; crested porcupine optimizer(CPO) 
 

0 引言 

大容量高频变压器作为电力电子变换系统的

核心磁性元件，是实现电能高效转换与传输的关键

枢纽[1-2]。随着高频变压器朝着高频、高功率密度的

方向发展，其内部损耗的分布情况变得越来越复杂

且不均匀，由此引起的局部过热问题会直接威胁绝

缘系统的可靠性，甚至影响设备的使用寿命[3]。实

现高频变压器温度的实时精准监测，对于保障设备

的稳定运行至关重要[4]。 
当前在线监测技术主要分为 2 类：一类是基于

先进传感技术的直接测量技术，另一类是基于降阶

模型与人工智能算法的虚拟监测技术。在直接测量

方面，传统热电偶因技术成熟、成本低，常被用作

验证仿真模型和样机性能的主要工具。文献[5]利用

热电偶实测了液冷与风冷系统下关键点的温度，验

证了多物理场仿真边界条件的合理性。文献[6]在研

制 100 kW 中频变压器样机时，利用预埋热电偶评

估了新型绝缘结构的散热极限。但是在高频强电磁

场环境下，金属材质的热电偶容易受到干扰，绝缘

性能也不够理想，加上只能进行单点测量，很难捕

捉到未知的局部热点。因此，绝缘性能好、抗干扰

强且能进行分布式测量的光纤传感技术正逐渐成为

复杂环境下温度场全域监测的首选方案。文献[7]利
用基于瑞利散射的光频域反射技术，实现了通电状

态下铁芯温度的连续监测与热点定位。文献[8]利用

光纤化学稳定性优势，开发了适用于油浸环境的专

用监测系统。文献[9]将分布式传感应用于 110 kV
高压变压器，成功检测到传统方法难以发现的异常

热点，充分证明了其在高压强场环境下的优势。 
虽然传感技术在不断进步，但在实际工程应用

中受到绝缘结构完整性和成本的限制，传感器很难

覆盖变压器内部所有的关键区域，而且也无法预测

未来的温度变化。因此，基于快速计算模型的虚拟

监测技术，成为实现在线监测的另一条重要途径。

传统有限元仿真虽精度较高，但计算耗时较长，满

足在线监测对实时性的要求。为了解决这个问题，

学者引入模型降阶技术(reduced order modeling，
ROM)。文献[10-12]分别基于正交分解、场路耦合

及本征正交分解(proper orthogonal decomposition，
POD)技术，实现了磁热耦合场及全域温度场的快速

重构。文献[13]进一步提出了干式变压器多材料温

度场非稳态建模方法，有效解决了传统降阶方法处

理瞬态热响应时效率低的问题。为了修正简化物理

模型带来的误差，将物理机理与数据驱动相结合的

混合监测方法成为研究热点。文献[14]利用监测点

数据来驱动降阶模型，通过少量的实测数据实时修

正模型偏差，实现了绕组瞬态温升的高精度反演。

文献[15]则结合物理机理与数据驱动的优势，提出

了基于 POD-DNN(deep neural network)的混合模型，

在大幅提高稳态温升计算效率的同时，也保留了物

理特征。随着人工智能技术的发展，纯数据驱动的

神经网络方法也展现出了很大的应用潜力，文献

[16]全面总结了人工智能在高频磁性元件设计中的

应用，指出了其在多目标优化与快速计算方面的独

特优势。文献[17]开发了基于神经网络的中频变压

器内部热点与损耗计算系统，只需要输入端口的电

气量，就能算出内部的热点与损耗。该团队后来又

基于人工神经网络(artificial neural network，ANN)
开发了非侵入式监测方案，无须在高频变压器内部

埋设大量传感器，大大降低了系统的复杂度和维护

成本[18]。 
综上所述，基于传感器的直接测量受限于高频

高压环境下的绝缘安全与内部空间，难以实现全域

关键热点的有效覆盖；而现有方法多属于已知工况

下的前向模拟而非逆向反演，无法实现在线监测。

鉴于此，本文提出一种物理与数据双驱动的在线计

算方法。首先深入剖析高频热传导机理，构建考虑

频变效应与热各向异性的改进热网络模型，确立准

确的物理先验基准；然后提出物理约束生成对抗网

络(physical constraint wasserstein generative adver-
sarial network with gradient penalty，PC-WGAN-GP)
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数据增强方法，构建符合热力学定律的数据集；最

后提出冠豪猪优化算法(crown porcupine optimiza-
tion, CPO)优化的物理信息卷积神经网络(physics- 
informed convolutional neural network, PI-CNN)，依

靠外部易测温度实现内部损耗与热点温度的反演。 

1  考虑频变效应与各向异性的改进热网络

物理模型构建 

1.1  高频热传导机理与各向异性表征 
1.1.1  热传导频变效应与热表面阻抗 

在高频激励工况下(千赫兹等级)，变压器内部

热流传导呈现出与电磁“趋肤效应”类似的物理特

征[19]。由于热扩散速度的有限性，快速变化的热流

被约束在材料表层的特定薄层区域内，导致有效导

热截面积减小，表面温度纹波增大。 
为量化该效应，引入热渗透深度 δth概念，其物

理意义为热波幅值衰减至 1/e 处的距离[20]。基于如

图 1 所示的一维半无限大平板导热假设：1）研究对

象为有限厚度 d 的均匀平板，热传导仅沿厚度方向

(一维方向)进行，忽略其他方向的热传递；2）高频

热波仅在朝向环境的表面层内发生衰减与能量聚

集，深层材料不受高频热波动影响；3）平板底部边

界条件设定为半无限介质或理想散热层，即不存在

热反射与热积累效应[21]。 

 

图 1  高频热传导示意图 

Fig.1  Schematic diagram of high-frequency heat conduction 

 
针对占空比为 50%的理想方波热流 q(t)，其傅

里叶级数展开式表示为： 
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式中：q0和 fth分别为理想方波热流的幅值和基波频

率；n 为谐波次数；ω 为方波热流的基波角频率。

由傅里叶级数展开特性可知，理想方波热流可表示

为基波与奇次正弦热流分量的线性叠加。 

在一维空间中，热传导遵循傅里叶第二定律，

表示为： 
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式中：T(x,t)为空间位置 x 与时间 t 的二元温度场函

数；kc、ρ、Cp分别为材料的热导率、密度和比热容。

引入热扩散系数 αplate=kc/(ρCp)，求解可得第 n 次谐

波分量对应的热表面阻抗 Zn(单位：K/W)为： 
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式中：Rn、ωn和 an分别对应第 n 次谐波下的特征热

阻、角频率及无量纲热厚度；A 为导热面积；fth.n

为第 n 次谐波下的频率，其定义为 fth,n = nfth；δth.n

对应第 n 次谐波下的热渗透深度。总温度响应是各

个谐波响应的线性叠加，总热表面阻抗 Zsq计算式为： 
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式中：Z1为基波(n=1)对应的热表面阻抗。在热网络

模型中，该阻抗被等效串联至散热路径中，用于修

正高频下被低估的表面传导热阻。 
1.1.2  介质热各向异性建模 

大容量高频变压器通常采用纳米晶合金铁芯

与多股绞合利兹线(Litz wire)绕组。这 2 类材料在微

观结构上具有方向性，纳米晶铁芯沿叠片方向存在

层间绝缘与微气隙，利兹线径向存在绝缘漆皮与填

充介质。这种非连续结构导致热流在不同方向上的

传递阻力存在数量级差异。本模型采用正交各向异

性热导率进行等效。对于利兹线绕组，其轴向热导

率 k||取决于铜填充系数 ηc，而径向热导率 k⊥基于多

孔介质模型估算[22]。具体计算式为： 
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式中：kCu=385 W/(m·K)为利兹线绕组中铜的热导

率；kins=0.22 W/(m·K)为利兹线外部的绝缘漆的热导

率；keff_porous通常代表多孔介质的等效热导率。 
1.2  改进热网络模型建立 
1.2.1  网络结构与节点划分 

本文针对 1 台 160 kW、20 kHz 的高频变压器
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进行研究，其详细的电气指标与几何参数已汇总于

表 1，对应的三维物理结构见图 2。 

表 1  所研究高频变压器的电气与物理参数 

Table 1  Electrical and physical parameters of the studied 

high-frequency transformer 

参数/规格 参数值/名称 

额定功率/kW 160 

额定频率/Hz 20 000 

额定电压/V 1 000/2 000 

直流电阻/mΩ 1.03/4.60 

质量/kg 21.85 

铁芯材料 纳米晶(U 型) 

绕组规格 利兹线(0.12 mm×3 185 股) 

铜填充系数 0.402(40.2%) 

 

 

图 2  所研究的 160 kW、20 kHz 高频变压器的形状参数 

Fig.2  Shape parameters of the studied 160 kW, 20 kHz 

high-frequency transformer 

 
鉴于变压器几何结构的对称性，构建如图 3 所

示的 1/8 对称热网络模型。该模型分为 5 个区域，

每个区域用不同的颜色突出显示。为了计及热各向

异性，网络是基于铁芯的 5 个主要笛卡尔方向 y+、
y–、x+、x–和 z+构建的。热量从铁芯中心沿 y+、y–、
x+和 x–方向向外流动，依次经过铁芯、原边绕组和

副边绕组，最后耗散到周围空气中。铁芯和绕组内

部的传导采用导热热阻建模，而向空气的散热则涉

及对流和辐射热阻。 
所建立的三维热网络模型中使用的参数定义

汇总于表 2 中。 
1.2.2 “固态空气”假设与边界条件 

针对铁芯气隙及绕组间狭窄通道(特征长度 Lc  
为 4~6 mm)，须判定其内部空气流动状态。基于瑞

利数(Ra)判据[23]： 

 
3
cg TLRa β

να
∆

=  (6) 

式中：g 为重力加速度；β 为热膨胀系数；ΔT 为相

对表面之间的温差；Lc为特征长度，其被定义为气

隙的宽度。这是基于变压器内部气隙高纵横比的几

何特征，在极狭窄的通道内，流体的流动状态主要

受控于相对壁面的边界层效应。此时，壁面施加的

黏性阻力起主导作用，强烈抑制了由浮力驱动的对

流运动，因此气隙的宽度构成了判定流体稳定性的

关键几何尺度。v 和 α 分别为空气的运动黏度和热

扩散系数，它们表征了流体对动量传输的阻碍作用

以及热量的扩散速率。具体计算方法列于表 3 中， 

 

图 3  所提出的 160 kW、20 kHz 高频变压器热网络模型 

Fig.3  The proposed thermal network model for a 160 kW, 20 kHz high-frequency transformer 
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表 2  热网络模型中各热阻及损耗参数说明 

Table 2  Description of thermal resistance and power loss  

parameters in the thermal network model 
参数 定义 

Rijk (i∈{1,6}, j∈{x,y,z}, k∈{1,2}) 铁芯不同区域及方向上的传导热阻 
Rijk(i∈{7,8}, j∈{x,y,z}, k∈{1,2}) 气隙不同区域及方向上的传导热阻 

Rijk(i∈{2,3,9}, j∈{x,y,z}, k∈{1,2}) 
初级绕组不同区域及方向上的传导 

热阻 

Rijk(i∈{4,5,10}, j∈{x,y,z}, k∈{1,2})  
次级绕组不同区域及方向上的传导 

热阻 

Rn/Rm 
各节点 n/m 所在部件之间固态空气 

区域的传导热阻 
ZHF1—ZHF3  高频传导热阻 
Rcv1—Rcv11 不同表面积与对流系数下的对流热阻 
Rrd1—Rrd11 不同表面积与辐射系数下的辐射热阻 
Pc1—Pc2 不同区域对应的铁芯损耗 

Ppri1—Ppri3 不同区域对应的初级绕组损耗 
Psce1—Psce3 不同区域对应的次级绕组损耗 

表 3  空气的热参数[24] 

Table 3  Thermal properties of the air[24] 
参数 表达式 

密度 ρ/(kg·m–3) ρ=1.06×10–5Tf2 –1.03×10−2Tf +3.31 
导热系数 kair/(W·m−1·K–1) kair=7.64×10–5Tf +3.27×10−3 
比热容 Cp,air/(J·kg−1·K–1) Cp,air=4×10–4Tf2 –0.21Tf +1 033.10 

运动黏度 v/(m2·s–1) v=1.04×10–10Tf2 +3.23×10–8Tf –3.14×10–6 
热膨胀系数 β/K–1 β=1/Tf 

热扩散率 αair/(m2·s–1) αair= kair /(ρCp,air) 

 
其中 Tf为参考温度。仅当 Ra 数超过临界阈值 1 708
时，浮力才能克服阻尼效应从而开始自然对流，反

之，气隙内的空气将保持静止，热量仅以导热方式

传递[25]。 
为了直观地评估不同工况下的流动状态，图 4

绘制了不同气隙长度下计算得到的 Ra 与参考温度

及温差 ΔT 的关系曲线。 
经计算，在本研究工况(特征长度 Lc为 4~6 mm)

下 Ra 远小于临界阈值 1 708，表明浮力不足以克服

粘性阻力，气隙内空气处于静止状态。因此，模型

引入“固态空气”假设，将其处理为仅具有导热属

性的静态介质节点，忽略内部自然对流，从而简化

网络复杂度并保证计算的安全裕度。 
1.3  模型参数计算与迭代求解过程 

热网络模型的求解精度取决于模型参数的准

确量化及非线性边界条件的有效处理。首先，针对

各向异性传热路径，传导热阻 Rcd 的计算严格遵循

傅里叶定律[26]，定义为： 

 c
cd

cd cd

LR
k A

=  (7) 

 

图 4  在不同特征气隙长度 Lc下，瑞利数 Ra 随参考温度 Tf

和温差 ΔT 变化 

Fig.4  Variation of the Rayleigh number (Ra) variation with 

respect to reference temperature (Tf) and temperature difference 

(∆T) for various characteristic gap lengths (Lc) 

式中：Lc为沿热流方向的特征长度；Acd为传热截面

积；kcd 为依据 1.1.2 节所述正交各向异性模型确定

的等效热导率(即 k||或 k⊥)，以精准表征热流在铁芯

叠片与绞合绕组中的差异化传输特性。 
此外，模型边界涉及复杂的对流与辐射换热过

程。对流热阻 Rcv与辐射热阻 Rrd表达式为： 

 
cv

cv cv

rd
rd rd

1

1

R
h A

R
h A

 =

 =


 (8) 

式中：hcv 为对流换热系数；hrd 为辐射换热系数；

Acv/rd为进行对流或辐射热交换的表面积。与传统模

型中采用固定系数的简化处理不同，本文将对流换

热系数 hcv与辐射换热系数 hrd视为表面温度 Ts的非

线性函数。其中，hcv计算式为： 

 
air

cv
c

0.25 0.250.59

kh Nu
L

Nu Pr Gr

 = ⋅

 = ⋅ ⋅

 (9) 

式中：Nu 为无量纲努塞尔数；Gr 和 Pr 分别为无量

纲格拉晓夫数和普朗特数，计算式为： 

 

3
c

2

g TLGr
v

vPr

β

α

 ∆
=


 =

 (10) 

辐射换热系数 hrd计算式为： 

 
4 4

amb
rd

amb

( )T Th
T T

εσ −
=

−
 (11) 

式中：ε=0.9 为表面发射率；σ=5.67×10−8 W/(m2·K4) 
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为斯特藩-玻耳兹曼常数；Tamb为环境温度；T 为表

面温度。表 4 列出了高频变压器材料热物性参数。 
表 4  高频变压器材料的热参数 

Table 4  Thermal properties of HFT’s materials 
材料 密度/(kg·m−3) 热导率/(W·m−1·K−1) 比热容/(J·kg−1·K−1) 

铁芯 7 800 径向 1.1/轴向 7.6 460 
绕组 8 933 径向 0.34/轴向 155 400 

固态气体 — 0.024 4 — 

 
热源功率的精确注入是温度场计算的前提。考

虑到高频非正弦激励下的损耗特性，铁芯损耗采用

改进广义斯坦梅茨方程进行计算[27]。绕组损耗则基

于傅里叶分解 Tourkhani 解析模型，全面计及趋肤

效应与邻近效应引发的高频损耗[28]。计算所得的总

损耗功率依据各离散区域的体积占比权重，被作为

恒定热流源分配至对应的温度节点。 
鉴于材料热物性参数及边界换热系数与温度

场分布存在强耦合关系。本文采用 MATLAB 与

Simulink 联合仿真。求解过程以环境温度为初始条

件，在每一次迭代中，根据上一时刻的节点温度更

新所有温度相关参数(包括 hcv、hrd及随温度变化的

损耗系数)，进而求解更新后的热阻网络矩阵。迭代

终止的收敛判据设定为前后 2 次计算结果的最大误

差|T1–T2| < 0.01%。整体仿真流程如图 5 所示。 

 

图 5  热网络模型的求解过程 

Fig.5  Solution process of the thermal network model 

2  基于物理-数据双驱动的损耗及热点温度

在线计算模型设计 

针对上述研究的高频变压器，为获取模型训练

所需的原始样本数据，本研究采用经有效性验证的

有限元仿真方法开展数据采集工作。考虑到工程应

用中输入特征参数的可获取性需求，本文选取如图

6 所示的铁芯顶部、底部温度、初级绕组顶部、底

部温度、次级绕组顶部、底部温度及环境温度，共

计 7 个变量作为模型输入特征；输出变量则设定为

变压器各关键部件的实时损耗与内部热点温度。为

确保初始样本在高维特征空间中的范围，本文综合

考量计算成本，选取了 0、25 和 50 ℃的 3 类典型

环境温度边界，并结合 20%、50%与 120%这 3 种

负载状态，构建了 9 组有限元原始样本集。 

 

图 6  7 维输入特征示意图 

Fig.6  Schematic diagram of the 7-dimensional input features 

 
本文提出的计算方法旨在融合物理机理的明

确性与深度学习的高效性，其核心逻辑是通过物理

代理模型提供可计算的物理约束条件，利用数据增

强模块解决原始实验数据稀缺及分布不均衡难题，

进而通过在线计算模型实现物理机理与原始数据的

融合计算。该计算方法的总体框架如图 7 所示。 
2.1  等效物理一致性约束模型的构建与表征 

上文所建立的热网络方程在数学本质上属于

连续可微的状态空间方程组。然而，考虑到其非线

性边界条件(如随温度动态更新的对流与辐射换热

系数)在求解时使用了离散的数值迭代算法，而这种

离散数值求解过程难以直接接入深度学习框架中，

会导致物理方程的残差无法通过自动求导机制直接

参与网络梯度的反向传播。为此，本文提出基于代

理模型的等效物理约束构建方案，将复杂物理场计

算过程转化为轻量级、可微的神经网络映射关系。

物理代理模型本质上属于高精度函数逼近器，其核

心目标是学习并等效替代传统热网络模型中核心的

物理映射关系。本研究采用多层感知机(multi-layer 
perceptron，MLP)搭建物理代理模型。针对高频变

压器运行特性，定义模型的输入向量 xsur 包含铁芯 
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图 7  物理-数据双驱动在线计算方法总体框架图 

Fig.7  Overall framework of the physics-data dual-driven online calculation method 

 

损耗 Pcore、初级绕组损耗 Ppri、次级绕组损耗 Psec

及环境温度 Tamb；输出向量 ysur 则对应各关键部位

的热点温度 Ths。依托经实验验证的高精度热网络模

型或有限元仿真工具，通过拉丁超立方采样生成足

量、物理自洽的物理理论数据集，并以均方误差

(mean squared error，MSE)为损失函数对神经网络

phy(·;θphy)进行训练。训练完成后，固定代理模型

权重参数 θphy，将其作为物理算子嵌入后续数据增

强与 PI-CNN 在线计算框架，为模型提供可微的物

理约束支撑。 
鉴于物理代理模型的固有局限性，其物理有效

性建立在物理代理模型输入样本空间覆盖范围的基

础上。在该范围内，可通过调整物理代理模型的参

数使其能够高度逼近真实的物理热力学规律。然而，

若高频变压器面临超出上述边界的极端未知工况，

物理代理模型容易出现失真。此时，物理代理模型

所提供的将不再是严格的物理规律，甚至可能给出

违背热力学常理的错误梯度引导。因此，本文所提

的 PI-CNN 模型的物理保真度仅在预设的工况范围

内严格成立；在范围外的外推应用须通过重新扩充

代理模型的采样空间来加以解决。 
2.2  基于物理约束 WGAN-GP 数据增强网络设计 

充足且覆盖全工况范围的高质量数据是构建

高精度深度学习计算模型的前提。然而，在高频变

压器的实际研制与工程运行中，极端工况下的实测

数据获取成本极高，导致样本数据普遍存在稀缺性

与分布不均衡性。传统数据增强方法难以捕捉温度-

损耗耦合系统的高维非线性关联，极易生成违背热

物理定律的“伪数据”。为此，本文提出如图 8 所示

的物理约束生成对抗网络(PC-WGAN-GP)模型。 

 

图 8  PC-WGAN-GP 运行过程示意图 

Fig.8  Schematic diagram of PC-WGAN-GP operation 

 

2.2.1  WGAN-GP 算法基础 
为克服原始 GAN 模型[29]训练不稳定及模式崩

溃等固有缺陷，选用带梯度惩罚的 Wasserstein 
GAN(WGAN-GP)作为基础生成框架[30]。在此框架

中，生成器 G 与判别器 D 通过交替博弈实现优化。

生成器G的输入为采自标准正态分布的随机噪声向

量 z~N(0,1)，输出为生成的特征与温度响应样本

x̃=G(z)。采用随机噪声作为输入具有明确的物理合

理性：在高频变压器的实际运行中，负载工况与环

境温度在边界范围内是连续且存在随机波动的。随

机噪声 z 物理上表征了这些难以穷举的微小连续扰

动，生成器的任务即是寻找从该随机潜在空间到变

压器真实高维物理特征空间(连续温度-损耗分布)的
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非线性映射。 
传统的 GAN 将判别器视为二分类器，输出属

于[0,1]的概率来判断样本的“真假”。而在本文采用

的 WGAN-GP 中，判别器被重定义为评价器。其输

入为真实样本 x~Pr或生成样本 x̃~Pg，输出为 1 个无

界的连续标量 D(x)。该输出不再代表真假概率，而

是本质上用于度量生成样本分布 Pg与原始 FEM 样

本分布 Pr在特征空间上的 Wasserstein 距离(即分布

的一致性差异)。通过引入梯度惩罚项约束 Critic 满
足 1-Lipschitz 连续条件，Critic 能够为生成器提供

平滑且具有明确度量意义的梯度引导。 
2.2.2  等效物理一致性约束的嵌入机制 

标准WGAN-GP模型的优化目标仅局限于拟合

数据的统计分布，缺乏对热物理守恒定律的显式约

束。为提升生成数据的物理可信度，本文将前述预

训练完毕的物理代理模型 phy 引入训练回路充当

“校验器”。此时，生成器的总损失函数 G_total由两

部分构成——数据驱动的 Wasserstein 对抗损失 adv

与物理先验驱动的物理违反损失 phy_G。其数学表达

式为： 
 G_total adv phy_Gλ= +    (12) 

式中：λ 为平衡两部分权重的超参数。第一部分 adv

的计算方式为： 

 ( )
gadv ~ ( )x PE D x= −



  (13) 

式中： g~x PE
 表示对服从生成分布 Pg的随机变量 x̃求

数学期望。 adv的作用是驱动生成器 G 最小化生成

分布与真实分布之间的 Wasserstein 距离，迫使生成

样本在统计特征上逼近真实有限元样本，以骗过评

价器 D。 
第二部分 phy_G 为物理违反损失。在训练过程

中，首先将生成器输出的样本向量拆分为输入特征

分量 xgen和输出响应分量 ygen；随后，将 xgen输入物

理代理模型，求解出遵循热物理定律的理论热点温

度 Tcalc。基于此，构建物理违反损失函数 phy_G： 

 2
phy_G gen calc 2= −y T‖ ‖  (14) 

这一部分损失强制约束生成器在探索数据分布

的同时，其生成的温度-损耗关联矩阵必须严格收敛

于热力学边界内。通过两部分损失的融合，最终生

成样本实现了在统计特征上一致、物理逻辑上自洽。 
本文 PC-WGAN-GP 的泛化能力并非单纯依赖

对 9 组原始数据的统计插值。改进热网络模型通过

LHS 采样，其实质上已向代理模型注入了覆盖该运

行域(全温度与 20%~120%负载区间)的全局热力学

先验规律。因此，数据增强的过程本质上是在 LHS
全局物理规律的约束下，利用 9 组 FEM 边界锚点

进行的内插补充，有效规避了小样本扩充易引发的

模式崩溃与违背物理逻辑的问题。 
2.3  物理-数据双驱动的 CNN 在线计算模型 

基于增强后的高质量样本数据集，本文设计了物

理信息卷积神经网络(PI-CNN)作为在线计算核心[31]。 
2.3.1  PI-CNN 网络架构 

鉴于绝缘与电磁限制导致内部热点不可实测，

本文采用经实验验证的高精度有限元模型，从中提

取对应工况下的输入输出特征，构建模型训练与验

证所需数据集。针对在线监测的实时计算需求，该

模型采用一维卷积神经网络(1-dimensional convolu-
tional neural network，1D-CNN)架构作为深度特征

提取的核心。与传统多层感知机(MLP)的全连接结

构不同，本文对 1D-CNN 的选型是基于高频变压器

内部的空间热耦合机理。在构建模型输入时，将 7
维特征按照物理位置的相邻关系进行序列化重构，

按照从内部温度向外部温度最后到环境温度，底部

温度向顶部温度排列。在这一特定序列下，1D-CNN
中滑动卷积核的作用，本质上是在计算物理相邻部

件之间的局部温度梯度与动态热耦合特征。 
相比于 MLP 简单地将所有特征展平并分配独

立权重的做法，1D-CNN 的局部连接和权重共享机

制更擅长提取这种局部的热梯度特征。同时，该机

制减少了模型参数，起到了一定的正则化作用，有

效避免了模型的过拟合风险。 
2.3.2  混合损失机制与动态训练策略 

为实现“双驱动”目标，本文设计了包含数据驱

动损失 data 与物理驱动损失 phy 的复合目标函数。其

中， data采用均方误差衡量模型预测值与真实标签的

差异； phy 则通过物理代理模型校验预测结果的等效

物理一致性，即约束模型输出必须符合物理代理模型

的映射规律。模型总损失函数 total定义为： 
 total data phyη= +    (15) 

考虑到训练初期神经网络参数的随机性，直接

引入物理约束可能导致梯度方向错误，本文提出动

态物理损失策略。在训练预热期(前 K 个 Epoch)，
设置权重 η = 0，使模型专注于从数据中学习统计规

律；当迭代超过预热期后，将 η 调整为预设目标值，

引入物理约束对参数进行精细化微调。该策略有效

兼顾了模型的收敛效率与最终计算性能。 
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2.4  基于 CPO 的模型参数寻优策略 
PI-CNN 模型的性能高度依赖于超参数配置(如

学习率、卷积核数量、物理权重等)。针对传统网格

搜索效率低下的问题，本文引入冠豪猪优化算法

(CPO)进行全局寻优。具体如图 9 所示。 

 

图 9  CPO-PI-CNN 流程图 

Fig.9  Flowchart of CPO-PI-CNN 

 
算法通过模拟冠豪猪的“防御行为”与“觅食

行为”实现优化[32]。防御行为对应局部开发阶段，

利用高斯分布扰动在最优解邻域内进行精细搜索；

觅食行为对应全局探索阶段，通过在参数空间内的

大范围随机搜索跳出局部最优。本文以归一化后验

证集 MSE 为适应度函数，利用 CPO 调节探索与开

发权重，迭代搜索 PI-CNN 的最优超参数组合，从

而实现模型性能的最大化。 

3  实验验证与结果分析 

3.1  实验平台搭建 
为全面评估所提热网络模型的有效性，搭建了

如图 10 所示的大容量高频变压器温升测试平台。该

平台核心测试对象为 1 台 160 kW、20 kHz 的纳米

晶铁芯高频变压器样机，电路拓扑包含 70 kW 交流

电源、整流-逆变模块及纯电阻负载柜，并在整流侧

串联滤波电抗器以优化输出波形。电压与电流波形

采用 SIGLENT SDS2104 X 示波器采集。温度采集

系统采用高精度 PT100 铂热电阻传感器，该传感器

布置于铁芯、绕组等关键发热部位，测量精度达到

±(0.15+0.002|T|)(单位℃)，确保了稳态热数据的可靠

获取。 

 

图 10  高频变压器实验平台 

Fig.10  High-frequency transformer test platform 

 
3.2  电气及温升测试结果 

受电源容量限制，本文通过向高频变压器二次

侧施加 500 V 电压激励、调节一次侧负载的方式验

证有限元仿真精度。电气与热性能测试在 22、11、
5.4 及 3.3 Ω负载条件下开展，对应的次级电压与电

流波形如图 11 所示。 
温度传感器记录了高频变压器趋于稳态时的

热响应过程。当绕组温度在 1 h 内的变化保持在 1 K
以内时，即定义为达到热平衡[33]。不同负载下的不

同测点的稳态温度变化如图 12 所示。 

3.3  热网络物理模型验证与对比分析 

3.3.1  变负载 FEM 仿真模型温升验证 
为解决内部热点难以直接测量的难题，建立了

基于 Ansys Maxwell 与 Icepak 双向耦合的电磁-热-
流多物理场有限元(finite element method，FEM)仿 
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图 11  高频变压器次级侧电压电流波形 

Fig.11  Voltage and current waveforms on the secondary  

side of the HFT 

 
真模型。首先开展变负载实验以校验 FEM 模型的

准确度。表 5 给出了测量温度与有限元仿真模型仿

真温度的对比。 
如表 5 所示，在 R=22 Ω的低功率轻载工况下，

由于整体温升绝对值较小，传感器固有精度及环境

温度的微小波动会导致相对百分比误差在数值上略

微偏大(如测点 4)。但随着负载增加(R=3.3 Ω)，热流

场趋于稳定且温升变大，模型的相对计算误差减小，

实验测得的关键热点温度与 FEM 仿真结果的最大

相对误差仅为 3.65%，且所有测点误差均控制在 4%
以内。这一结果证实 FEM 仿真模型具有较高的准

确性，可作为后续评估热网络模型精度的基准。 
3.3.2  额定运行工况下的对比与分析 

以经实验验证的 FEM 仿真结果为基准，在额

定运行工况下，将本文提出的改进热网络模型与传

统经验方法(包括 IEEE Std C57.96 方法[34]、文献[35]
提到的Kazimiercuzuk方法与 McLyman方法及未考

虑频变效应的简化模型)进行对比分析。各方法的关

键温度计算结果及耗时如表 6 所示。 
由表 6 可知，本文所构建的改进热网络模型在

 

图 12  稳态温度随负载变化的曲线 

Fig.12  Steady-state temperature as a function of load 

 
关键温升节点的预测上展现出良好的计算精度。具

体而言，铁芯与初级绕组热点温度的相对误差最大

为 3.31%，且表面平均温度的计算偏差仅为 0.60%。

这一结果表明，该模型能够精准表征高频变压器内

部的温度分布及边界换热条件。进一步分析显示，

若在模型中忽略热传导的频变效应，铁芯温度的计

算误差将由 3.29%提高至 4.53%。该对比结果证实

了在高频工况下，引入频变修正对于捕捉表层热聚

集现象具有不可忽视的重要性。相比之下，传统经

验计算方法则表现出明显的局限性，McLyman 方法

由于基于内部温度均匀分布的简化假设，导致其对

铁芯温度的预测误差高达 23.58%；而 IEEE 标准方

法对绕组温度的预测偏差也达到了 8.94%。 
在计算效率方面，完成一次完整的电磁-热-流

耦合计算，有限元仿真耗时长达 3 730 s。相比之下，

本文提出的热网络模型仅需 46 s 即可完成求解，计

算速度实现了约 81 倍的提升。综上所述，本文构建

的改进热网络模型在确保计算误差＜4%的高精度

前提下，极大地降低了运算成本，实现了精度与效

率的良好平衡。 
表 5  不同负载工况下有限元仿真与实验温度对比 

Table 5  Comparison of finite element simulation and experimental temperatures under different load conditions 

测点编号 
R=22 Ω R=11 Ω R=5.4 Ω R=3.3 Ω 

实验结果/ 
℃ 

FEM 结果/ 
℃ 

误差/ 
% 

实验结果/ 
℃ 

FEM 结果/ 
℃ 

误差/ 
% 

实验结果/ 
℃ 

FEM 结果/ 
℃ 

误差/ 
% 

实验结果/ 
℃ 

FEM 结果/ 
℃ 

误差/ 
% 

测点 1 29.9 32.22 7.76 31.2 33.26 6.60 38.3 38.97 1.75 48.6 48.98 0.78 
测点 2 30.2 32.36 7.15 31.6 33.63 6.42 38.9 39.58 1.75 50.6 50.29 0.61 
测点 3 33.7 32.60 3.26 34.6 34.15 1.30 39.3 40.32 2.60 46.4 47.23 1.79 
测点 4 29.9 32.55 8.86 31.2 33.11 6.12 38.2 37.64 1.47 49.0 50.79 3.65 
测点 5 29.0 29.47 1.62 29.6 31.28 5.68 33.1 33.36 0.79 37.9 38.78 2.32 
测点 6 36.3 34.73 4.33 38.5 39.43 2.42 49.1 47.44 3.38 63.8 62.38 2.23 
测点 7 36.6 34.81 4.89 38.7 39.37 1.73 49.6 47.41 4.42 63.5 62.33 1.84 
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表 6  本文方法与传统热计算方法的准确性及计算效率对比 

Table 6  Comparison of accuracy and computational efficiency between the proposed method and traditional thermal  

calculation methods 

方法 
铁芯 初级绕组 次级绕组 表面平均温度 

计算时间/ 
s 

相对时间/ 
% 

热点温度/ 
℃ 

相对误差/ 
℃ 

热点温度/ 
℃ 

相对误差/ 
% 

热点温度/ 
℃ 

相对误差/ 
% 

温度值/ 
℃ 

相对误差/ 
% 

有限元模型 105.76 — 148.04 — 143.08 — 139.50 — 3 730 — 
本文方法 102.28 3.29 143.14 3.31 138.77 3.01 138.66 0.60 46 1.23 

未考虑频变效应的 
本文方法 

100.97 4.53 142.99 3.41 138.62 3.12 — — 48 1.29 

Kazimiercuzuk 方法 99.24 6.16 138.61 6.37 134.55 5.96 — — 30 0.80 
IEEE Std C57.96-2013 制

定的方法 
— — 161.28 8.94 146.62 2.47 — — — — 

McLyman 方法 130.70 23.58 130.70 11.71 130.70 8.95 — — — — 

 
3.4  PC-WGAN-GP 数据增强效果分析 

基于拉丁超立方采样 (Latin hypercube sam-
pling, LHS)构建的 1 000 组训练样本，本文完成了

MLP 物理代理模型的构建。测试结果显示，该代理

模型对铁芯及绕组热点温度计算的决定系数 R2 均

超过 99.9%，表明其能有效解释输出响应的方差变

化，具备替代原改进热网络模型开展后续物理嵌入

的能力。 
为全面评估 PC-WGAN-GP 模型的数据增强性

能，本文从物理约束的有效性和原始样本规模的充

分性这 2 个方面展开了深入的对比分析。一方面，

将本文所提方法与传统未加约束的WGAN-GP模型

进行了基准对比；另一方面，采用 PC-WGAN-GP
将不同规模的原始样本(3、6、9、12、15 组)分别扩

充至 2 000 组进行分析，以论证 9 组初始样本的合

理性。本文选取物理违规率(physical violation rate， 
PVR)与分布一致性指标(KS 统计量(Kolmogorov- 
smirnov，KS)；相关矩阵距离 (correlation matrix 
distance，CMD)作为核心评价体系，各维度的详细

对比结果如表 7 所示。 
结果表明，在 3、6 组的极端小样本下，由于

采样空间过于稀疏，生成数据的分布一致性指标不

及 9 组样本下的传统 WGAN-GP(3 组样本下甚至发

生模式崩溃导致 CMD 指标呈现非数值(not a num-
ber， NaN)。但是，得益于物理代理模型的先验知

识，其物理违规率保持在 0.02%，而未加约束的对

比组高达 33.03%，这体现了物理先验知识对生成器

的热力学约束，有效规避了伪样本。此外，当样本

规模增加至覆盖全运行工况的 9 组时，模型的 CMD
与 KS 统计量分别降至 1.950 2 和 0.23，整体生成质

量全面优于未加约束的基准组。若进一步将样本增

至 12 组和 15 组，各项指标的提升幅度已不足 1%。

结合单次有限元仿真约 3 730 s 的耗时，继续扩充至

15 组将带来近 6.2 h 的额外计算负担。综合评估计

算成本与生成数据质量，9 组边界样本已足够进行

基于 PC-WGAN-GP 的样本增强。 
表 7  不同原始样本规模下数据增强效果及性能指标对比 

Table 7  Comparison of data augmentation effects and perfor-

mance metrics under different original sample sizes 

数据增强方法 样本规模 
物理违规 
率/% 

相关矩阵 
距离 

KS 统计量 

PC-WGAN-GP 
(本文方法) 

3 组 0.02 NaN 0.498 5 

6 组 0.00 2.905 6 0.312 1 

9 组 0.00 1.950 2 0.230 0 

12 组 0.00 1.938 8 0.221 5 

15 组 0.00 1.931 5 0.219 8 

WGAN-GP 9 组 33.03 2.249 2 0.331 0 

 
3.5  CPO-PI-CNN 在线计算模型性能评估 
3.5.1  基准模型性能对比 

基于 5 折交叉验证对 PI-CNN 模型进行评估，

并将实验结果与 CNN、LSTM、SVR、ANN[18]、随

机森林及 XGBoost 等 7 种基准模型进行对比。所有

模型基于同一数据集训练与测试，选取均方误差

(mean squared error，MSE)、均方根误差(root mean 
squared error，RMSE)、平均绝对误差(mean absolute 
error，MAE)、相对平均绝对误差 (relative mean 
absolute error，RMAE)和决定系数 R2指标，得到不

同模型在测试集上的性能指标量化对比如表 8 所

示，指标可视化结果如图 13 所示(图 13 中误差指标

采用最大误差归一化处理，便于直观对比)。 
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表 8  本文方法(PI-CNN)与其他基准模型的性能对比 

Table 8  Performance comparison between the proposed 

PI-CNN and other baseline models 

方法名称 MSE RMSE MAE RMAE R² 

PI-CNN 29.839 9 5.458 2 3.194 3 0.034 4 0.987 2 
CNN 44.222 1 6.637 2 4.084 9 0.044 0 0.979 8 

LSTM 58.538 5 7.575 8 4.440 4 0.047 7 0.974 2 
SVR 61.070 1 7.809 4 5.076 9 0.054 7 0.972 6 

ANN[18] 67.251 4 8.177 8 5.378 9 0.058 1 0.968 1 
Random Forest 112.486 4 10.603 0 6.187 9 0.066 7 0.951 9 

XGBoost 119.055 2 10.908 8 6.614 0 0.071 3 0.951 0 
Decision Tree 252.296 8 15.881 1 10.210 1 0.110 0 0.870 6 

 

 

图 13  PI-CNN 与其他基准模型在评估指标上的雷达图 

Fig.13  Performance evaluation of the proposed PI-CNN and 

baseline models using a radar chart 

 
实验结果表明，本文所提 PI-CNN 的 MSE、

RMSE 及平均绝对误差 MAE 分别为 29.84、5.46 和

3.19，均为所有对比模型中的最小值。其决定系数

R2达到 0.987 2，高于单纯数据驱动的 CNN 及传统

机器学习模型。这一结果充分证实了物理约束机制

作为一种正则化手段有效抑制了纯数据驱动模型易

出现的过拟合现象，大幅提升了模型计算精度。同

时，在相同的数据集与硬件环境下，纯数据驱动下

CNN 的 MSE 为 44.22，而 ANN(即 MLP 的典型代

表)的 MSE 高达 67.25，也印证了前文 CNN 通过一

维滑动卷积核与局部感受野机制强制网络关注相邻

物理部件(初级绕组与次级绕组、铁芯与环境)之间

的局部温度梯度与动态热耦合强度，使得 CNN 在

预测时的精度优于 MLP。 
3.5.2  参数寻优性能分析 

将 CPO 算法与粒子群优化算法(particle swarm 
optimization, PSO)进行对比。2 种算法的最优适应度

曲线如图 14 所示。 
收敛曲线分析显示，CPO 在迭代初期表现出更

快的适应度下降速度，能迅速脱离劣质解空间；在

迭代后期，PSO 易陷入局部最优，而 CPO 仍能持

续优化。为验证 CPO 寻优对 PI-CNN 模型性能的提

升效果，对比 CPO 优化后、PSO 优化后及未优化

PI-CNN 模型的计算性能，评估指标沿用 MSE、
RMSE、MAE、RMAE 及 R²，结果如表 9 所示。 

 

图 14  PSO 与 CPO 算法的最优适应度收敛曲线对比 

Fig.14  Comparison of best fitness convergence curves be-

tween PSO and CPO algorithms 

 
表 9  不同优化算法改进后的 PI-CNN 模型性能对比 

Table 9  Performance comparison among PI-CNN models 

optimized by different algorithms 
算法名称 MSE RMSE MAE RMAE R² 

CPO-PI-CNN 18.327 4 4.281 1 2.441 4 0.026 6 0.991 9 
PSO-PI-CNN 21.516 9 4.638 6 2.652 5 0.028 9 0.990 9 

PI-CNN 29.839 9 5.458 2 3.194 3 0.034 4 0.987 2 

 
经 CPO 优化后的 PI-CNN 模型(CPO-PI-CNN)

的 MSE 进一步降低至 18.33，MAE 降低至 2.441 4，
R2提升至 0.991 9，验证了寻优策略的有效性。此外，

本文所研究的 160 kW 大容量高频变压器在额定或

重载工况下，其内部关键热点温度可达 140 ℃。在

这一温度下，优化后的 CPO-PI-CNN 模型所取得的

2.44 ℃平均绝对误差，对应的相对计算偏差基本控

制在 2%以内。在电力电子装备的实际热管理体系

中，绝缘材料的寿命评估与过热安全保护系统通常

设定有 10~15 ℃的安全预留裕度。同时，考虑到高

频强电磁干扰环境下物理传感器本身存在的测量误

差及安装位置局限性，本文模型约 2.44 ℃的预测误

差已具备良好的工程参考价值。该精度水平能够为

高频变压器的全生命周期寿命预测以及早期热故障

预警提供充足、可靠的决策余量，可满足在线监测
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系统的实际应用需求。 
3.6  核心边界条件对计算精度的敏感性分析 

在实际工程应用中，边界条件的获取常受测量

噪声以及物理参数漂移的干扰。为评估上述非理想

因素对模型温度反演精度的具体影响，本文基于测

试集进行了定量的敏感性分析，结果详见表 10。 
表 10  不同条件干扰下模型的计算精度敏感性分析 

Table 10  Sensitivity analysis of calculation accuracy under 

different boundary conditions 
干扰程度设定 RMSE MAE R2 

理想测试集 4.281 1 2.441 4 0.991 9 
输入特征引入±1 ℃随机噪声 5.538 3 2.985 2 0.986 9 
输入特征引入±2 ℃随机噪声 9.763 7 4.820 2 0.943 0 

对流换热系数下降 10% 11.117 2 6.510 1 0.966 0 

 
模型的输入依赖于布置于高频变压器外部的 7

个 PT100 测温节点。针对其实际工程中存在的固有

误差，本文在测试集输入特征中人为引入了±1 ℃与

±2 ℃的高斯随机噪声。从表 10 可以看出，当引入

±1 ℃噪声时，模型的 MAE 仅从 2.441 4 增加至

2.985 2，表明 CNN 的局部卷积核机制对底层特征

的微小扰动具有较强的平滑与抗噪能力；但当噪声

扩大至±2 ℃时，R2 下降至 94.3%，MAE 也明显扩

大。这表明高精度的外部测温硬件仍是保障算法反

演精度的基础前提。 
长期服役引起的绝缘老化或积灰会改变设备

的散热边界。以对流换热系数下降10%的劣化为例，

高频变压器实际温升将增加约 11%。此时，若模型

内置的物理先验未能同步更新该边界参数，其预测

温度将低于真实值。表 10 的测试结果与此规律相

符，模型的 MAE 及 RMSE 分别上升至 6.510 1 和

11.117 2，同时 R2下降至 96.6%。这表明，在高频

变压器服役中后期，固化的代理模型难以克服物理

边界持续漂移带来的误差。因此，实际工程在部署

在线监测系统时，须结合设备检修周期，对物理基

准参数进行定期的重新标定与更新。 

4  结论 

本文面向大容量高频变压器在线监测对实时

性与准确性的实际需求，提出了一种物理-数据双驱

动的损耗及热点温度在线计算方法。研究以改进热

网络模型提供物理基础，通过引入带有物理约束的

生成对抗网络有效缓解了高质量样本不足的问题；

同时，结合智能寻优算法，设计并优化了物理信息

神经网络，最终实现了高频变压器损耗及热点温度

的在线评估。主要研究结论如下所述。 
1）构建了考虑热传导频变效应与各向异性的

改进热网络模型。在传统热网络模型基础上引入了

频变热表面阻抗与各向异性热导率。结果表明，在

额定工况下，该模型对关键节点温升的计算相对误

差在 3.31%以内，且单次求解耗时仅需 46 s，在保

障计算精度的同时，提升了高频变压器温升的计算

效率。 
2 ）提出了基于物理约束生成对抗网络

(PC-WGAN-GP)的数据增强方法。依托高精度

(R2>99.9%)的 MLP 物理代理模型，对小规模的原始

样本(9 组)进行了扩充。验证表明，生成样本的物理

违规率(PVR)成功降至 0，且展现出优于传统模型的

分布一致性，为后续在线模型的训练提供了符合热

力学定律的高质量数据集。 
3 ）提出了基于物理信息卷积神经网络

(PI-CNN)的损耗及热点温度在线计算模型。通过在

传统 CNN 模型中嵌入物理损失函数及动态权重机

制。结果表明：该模型的决定系数(R2)达到 98.72%，

相对平均绝对误差(RMAE)降至 0.034 4，综合预测

性能全面优于基准模型。 
4）实现了基于冠豪猪优化算法(CPO)的模型超

参数的全局自适应寻优。采用 CPO 算法优化在线计

算模型的 6 个超参数。结果表明，经 CPO 算法优化

后，CPO-PI-CNN 模型的预测精度得到进一步提升，

R2达 99.19%，RMAE 进一步降低至 0.026 6。 
受限于物理代理模型的外推特性，其物理保真

度具有明确的边界依赖性。未来研究将探索将简化

后的解析物理方程残差直接融入数据增强及在线计

算的损失函数，以进一步拓宽模型在全域工况下的

物理自适应边界。 
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