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摘要：针对传统有限元方法在变压器绕组温度评估中计算成本高、求解速度慢、难以满足工程应用

需求的问题，提出了一种基于物理信息深度算子网络的变压器稳态热-流场快速计算方法，可实现

热-流场的高精度、高效率计算。该方法基于数值仿真获取不同工况下绕组热-流场的分布特征，构
建高质量数据集；将深度算子网络结构与物理约束相结合，设计包含主干网络与分支网络的架构，
引入热传导方程和流体连续性方程作为物理约束构建损失函数，实现对变压器绕组稳态热-流场的

高精度预测。算例结果表明：在神经网络深度为 7 层、宽度为 50、学习率为 0.01、Tanh 激活函数及

Adam 优化器的超参数配置下，所提方法对温度、压强及径向、轴向油流速度的预测平均绝对误差

分别为 0.1 ℃、5.03 Pa、0.006 1 m/s、0.003 6 m/s；9 5%以上节点相对误差低于 0.7%，单次预测耗

时 0.12 s，较 Fluent 数值仿真加速约 1 0 000 倍。所提方法在保持热-流场预测精度的同时显著提

升计算时效，可支撑变压器热管理与数字孪生的快速仿真需求。
关键词：深度算子网络；物理信息；变压器；热-流场

中图分类号：TM41 1 文献标志码：A
DOI：10.765 2/xj tuxb202 60702 1 文章编号：025 3-987X(202 6）07-0228-1 1

A Fast Calculation Method for Thermal Flow Fields in Transformer
Windings Based on PI-DeepONet
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Abstract：To address the limitations of traditional finite element methods (FEM）in transformer
winding temperature evaluation，such as high computational costs，slow solution speeds，and
poor suitability for engineering applications，a fast calculation method for steady-state thermal
flow fields in transformers is proposed based on a physics-informed deep operator network (PI-
DeepONet）.This method achieves high-precision and high-efficiency calculation of thermal flow
fields.The distribution characteristics of the thermal flow fields in transformer windings under
various operating conditions were obtained via numerical simulations，and a high-quality dataset
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was constructed.By integrating the DeepONet architecture with physical constraints，a network
comprising branch and trunk components was designed.The heat conduction and fluid continuity
equations were incorporated into the loss function as physical constraints，enabling accurate
prediction of the steady-state thermal flow field in transformer windings.Calculation case results
demonstrate that under a hyperparameter configuration featuring a 7-layer depth，a 50-unit
width，a learning rate of 0.01，a Tanh activation function，and the Adam optimizer，the mean
absolute errors (MAE）for temperature，pressure，and radial/axial flow velocities are 0.1 ℃，

5.03 Pa，0.006 1 m/s，and 0.003 6 m/s，respectively.Relative errors for over 9 5% of the nodes
are below 0.7%.Furthermore，a single prediction takes only 0.12 s，representing a speedup of
approximately 1 0 000 times compared to Fluent-based numerical simulations.The proposed
method significantly enhances computational efficiency while maintaining prediction accuracy of
the thermal flow fields，supporting the rapid simulation requirements of thermal management and
digital twin applications for transformers.
Keywords：deep operator network；physical information；power transformer；thermal flow field

  近年来，随着大数据、云计算、人工智能等现代

信息技术与能源技术的深度融合，数字化技术在各

领域的快速发展推动了第四次工业革命。为了加速

能源系统向数字化、智能化转型，国家能源局提出，
要依托数字化、智能化电网支撑新型电力系统建设，
并加快人工智能驱动的能源装备状态识别、可靠性

评估及故障诊断技术的发展[1-2]。作为新型电力系

统发展的核心环节，电力装备的数字化升级已成为

行业发展的关键方向[3-4]。
油浸式电力变压器作为电力系统的核心设备，

负责电能传输和电压转换任务，其安全运行至关重

要。随着变压器使用年限的增加和负荷的增大，过
热问题日益凸显。快速精准获取变压器绕组的温度

分布对于设备状态监测与早期故障预警具有重要意

义[5-6]。因此，开展变压器绕组热-流场分布快速计

算方法研究，具有一定的理论价值与工程意义。
现有变压器绕组温度场的快速计算方法主要采

用“模态分解-代理模型”的范式[5-7]。该方法虽已被

验证有效，但仍存在一定的固有局限性。传统模态

分解方法依赖大量预计算快照构建降阶基，计算成

本高昂且对新工况的泛化能力有限；传统代理模型

在处理高维非线性问题时计算成本显著增加。相较

之下，深度算子网络(DeepONet）作为一种新兴的神

经网络架构，在求解高维非线性问题方面展现出独

特优势，为解决上述问题提供了新的研究路径。

DeepONet 通过数据驱动方式高效学习算子，
具备更快的收敛速度、强泛化能力和良好的可扩展

性[8]，在多个领域取得了较好的结果。魏蓉等[9]首

次将 DeepONet 应用于电磁轨道发射速度趋肤效应

的研究，验证了其在电磁场中的有效性。张宇娇

等[10]基于该框架开发了高效的电磁场计算方法，并
通过数值模拟验证了其精度和效率。Sasaki 等[1 1]

将 DeepONet 应用于电机磁场分布的快速计算，并
提出 创 新 的 电 机 拓 扑 优 化 方 法。Xu 等[12]利 用

DeepONet构建了地面沉降预警系统，提升了地质灾

害监测时效性。Ahmed 等[13]提出基于 DeepONet 的
结构静态响应实时预测方法，改善了结构健康监测。

Shukla 等[14]则基于 DeepONet 开发了飞行器几何

优化框架，显著提高了优化效率。
作为纯数据驱动的方法，DeepONet 仍存在物

理可解释性不足与小样本下训练稳定性差等局限

性。物理信息神经网络(PINN）是应对上述挑战的

有效途径之一[1 5-1 7]。该方法通过将控制方程的残

差项嵌入损失函数，使网络在训练中遵循物理规律，
从而减少对大规模数据的依赖，并增强解的物理合

理性与可解释性。
基于以 上 分 析，本 文 提 出 了 一 种 物 理 约 束

DeepONet(PI-DeepONet）方法，将 PINN 的物理约

束机 制 和 DeepONet 的 推 理 高 效 性 有 机 结 合。

PI-DeepONet 通过在 DeepONet 框架中引入物理方

程的 残 差 项，强 化 了 物 理 一 致 性，同 时 保 留 了

DeepONet 在跨工况快速推断的计算效率。该方法

能够在保证物理规律约束的前提下，实现跨工况、快
速且精确的热-流场预测。

1 理论基础

为了高效求解变压器绕组在边界条件变化下的

温度场和流速场分布，本文采用 DeepONet 进行建
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模求解，并在损失函数中引入物理约束项，以提高预

测精度。本节将介绍 DeepONet 模型的基本原理以

及在轴对称条件下热-流场的基本控制方程。

1.1 DeepONet 模型原理

DeepONet 是一种用于学习函数到函数映射

(即算子）的神经网络模型。由于物理量分布通常遵

循基本物理定律，DeepONet 可以直接学习物理场

的控制方程，从而高效地求解问题。例如，对于求导

算子，DeepONet 可 以 将 函 数 映 射 到 其 导 数 空

间[18-20]，这样算子学习的泛化能力远大于逼近函数

的普通神经网络。

DeepONet 的网络结构如图 1 所示，主要由分

支网络和主干网络组成。分支网络接收离散点 x 1，

x 2，…，xn 处的函数值 {u(x 1），u(x 2），…，u(xn）}
作为输入，并输出特征向量 b。主干网络则以自变量

的离散点 y 作为输入，输出一个与 b 维度相同的向

量 t。网络的最终输出G(u，y）由 b 和 t 的点积计算

得到。在求解物理场时，u 可代表初值条件、边界条

件、系数或源项，输入 y 通常是物理场的节点坐标与

时间信息[21-2 2]。实际应用中，分支网络可以根据需

要选择不同架构(如全连接或卷积神经网络），主干

网络通常使用全连接神经网络。

图 1 深度算子网络基本结构

Fig.1 Deep operator network basic structure

1.2 热-流场控制方程

本文主要研究变压器绕组热-流场的稳态分布

情况，所涉及的变压器绕组为二维轴对称结构，因此

需要推导柱坐标系下的热-流耦合场控制方程。由

于计算域关于旋转轴对称，本文假定对任意变量ζ
和角度θ均满足∂ζ/∂θ= 0，得到柱坐标系下的热-流
耦合场控制方程[23-24]如下

∂vr
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r +

∂v z
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∂r +v z

∂T
∂z( )=λ∂

2T
∂r 2 +

∂T
r∂r +

∂2T
∂z 2( )+Q

ρ vr
∂vr
∂r +v z

∂vr
∂z( )=-∂P∂r +μ∂

2vr
∂r 2 +

∂vr
r∂r +

∂2vr
∂z 2 -

vr
r 2( )

ρ vr
∂v z
∂r +v z

∂v z
∂z( )=-∂P∂z +μ∂

2v z
∂r 2 +

∂v z
r∂r +

∂2v z
∂z 2( )+F z

㊣

㊣

㊣

—
—
—
—
—
—
—
—
——

(1）

式中：r、z 为柱坐标系中的径向和轴向坐标，vr 与 vz
分别为径向油流速度与轴向油流速度；ρ为密度；c p 为

比定压热容；T 为温度；λ为热导率，本文认为所有材

料的热导率均为各向同性；Q 为单位体积发热功率；P
为油流压力；μ为流体黏度；F z 为体积力沿轴向的分

量，在只考虑重力作用时，F z =ρg，g 为重力加速度。

2 基于 PI-DeepONet的快速求解方法

2.1 方法框架

本研究提出了一种融合物理信息的深度算子神

经网络，用于快速求解变压器绕组在多种边界条件

下的热-流场分布问题。图 2 展示了预测方法框架

的 3 个关键阶段。
在第 1 阶段，首先采用拉丁超立方采样方法在

参数空间中进行采样，获得不同工况组合；随后利用

Fluent 仿真软件对各工况下的温度、压力和流速分

布进行高精度数值计算。所得结果作为模型训练数

据，不仅保证了样本的多样性和代表性，也为后续模

型训练提供了充分的物理信息。
第 2 阶段，使用 PI-DeepONet 模型进行训练。

该模型利用 DeepONet 的算子学习能力，能够有效

捕捉多物理场耦合机理。通过主干网络和分支网

络的协同作用，DeepONet 实现了对复杂物理算子

的高效回归，突破了传统神经网络对数据覆盖范

围的依赖。训练过程中引入了物理约束项，包括

数据误差、热-流场基本方程的残差损失(PDE）约
束和边界条件监督损失，提升了模型的稳健性和

预测精度。
第 3 阶段，实现了不同工况下变压器绕组热-流

场的在线预测，输出结果包括温度分布、油流压强和

流速等参数。该阶段可体现 PI-DeepONet 模型在

热-流场快速预测中的高效性与准确性。
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图 2 基于 PI-DeepONet 网络模型的变压器绕组热-流场

预测流程

Fig.2 Prediction process of thermal-flow field in transformer
windings based on PI-DeepONet model

2.2 物理模型介绍

本研究以 220 kV 三绕组变压器为对象，分析其

热-流耦合场。该变压器采用强迫油循环散热，结构

如图 3 所示。为聚焦绕组区域内部油道的油流与温

度分布，模型简化为铁芯、高压绕组、中压绕组、低压

图 3 变压器绕组几何结构

Fig.3 Geometric structure of transformer winding

绕组、油道和挡油板结构，并细化至油道级别，以捕

捉油流滞后现象及挡油板对油流的影响。由于研究

对象为三绕组变压器，选取高、低负载工况进行研

究。绕组和铁芯为主要热源，与绕组中的绝缘油进

行热交换。本研究主要考虑热传导和热对流两种传

热机制，通过能量守恒方程描述，并结合绕组与油流

的温度分布和速度场，建立了温度场与流体场的双

向耦合模型。
本文选取入口流速、环境温度和负载率作为关

键变量[7]。针对每个变量，选取了以下取值范围：入
口流速为 0.05～0.40 m/s，环境温度为 1 0～40 ℃，负
载率为额定负载的 50%～120%。铁芯和绕组的发

热功率来自变压器的出厂试验数据。通过拉丁超立

方采样方法，生成 1 00 种工况组合，使用 Fluent 仿
真软件计算后作为训练集，另外随机选取 20 种工况

作为测试集，评估模型性能，具体如图 4 所示。文中

计算所用到的各项参数如表 1 所示。

图 4 训练样本与测试样本的工况组合

Fig.4 Operating condition combinations for training and
testing samples

表 1 仿真计算所需物性参数

Table 1 Physical property parameters used in the simulation

材料 物性参数 数值和表达式

绝
缘
油

密度/(kg·m-3） -0.71 2T+1 098.7
比定压热容/(J·kg-1·K-1） 4.782 7T+621.72

动力黏度/(Pa·s） 1 5 73.7e-0.03 7 T

导热系数/(W·m-1·K-1） -8×10-5T+0.132

绕组

密度/(kg·m-3） 8 932
比定压热容/(J·kg-1·K-1） 381
导热系数/(W·m-1·K-1） 401

绝缘

纸板

密度/(kg·m-3） 980
比定压热容/(J·kg-1·K-1） 1 200
导热系数/(W·m-1·K-1） 0.206

挡板

密度/(kg·m-3） 680
比定压热容/(J·kg-1·K-1） 2 960
导热系数/(W·m-1·K-1） 0.17

132
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2.3 PI-DeepONet 模型

本文引入物理约束的思想构建了面向变压器绕

组热-流场的 PI-DeepONet 模型，所构建的模型数

据流程如图 5 所示。

图 5 融合物理信息的 DeepONet 模型详细结构

Fig.5 Detailed structure of the physics-informed deepONet

本文构建的深度算子网络中的分支网络和主干

网络均采用全连接网络。分支网络输入为负载率、
环境温度和油流入口流速 3 个核心工况参数。主干

网络输入为 20 1 5 3 6 个二维节点坐标，源自图 3 所

示几何模型的有限元网格，这些坐标组成维度为

(201 5 3 6，2）的张量。输出张量的维度为(201 5 3 6，

4），存储各节点的温度、压强、径向油流速度和轴向

油流速度，实现多物理量同步计算。

  训练过程中，通过对预测值进行自动微分处理，
计算数值误差、物理损失和边界条件残差项，根据损

失权重计算最终损失函数，并反馈给网络进行参数

优化，以提高计算精度。

2.4 损失函数构建

由于各物理量的量级差异较大，可能导致物理

信息损失函数的残差过大，从而无法准确反映物理

约束。因此，需要对变量进行无量纲化处理。无量

纲化处理是指通过选取特征参考量，将各物理量转

换到相近的数量级，其作用类似于归一化。与一般

归一化方法不同，该方法利用特征参考量构造与原

物理量具有相同单位的系数，使无量纲化后的变量

仍满足原有物理方程，从而在消除量纲和尺度影响

的同时保留物理信息。本文引入特征速度 v∞、特征

长度L∞ 与特征温度T∞，对模型中的物理量进行无

量纲化处理，表达式如下

v*r = vrv ∞
；v*z = v zv ∞

；r* = r
L ∞
；

z* = z
L ∞
；P * = P

ρv 2∞
；T* = T

T ∞
(2）

式中：v*r 、v*z 、r*、z*、P *、T* 分别为无量纲化的径

向油流速度、轴向油流速度、径向坐标、轴向坐标、油
流压强、温度；特征速度 v∞ 取为 0.5 m/s，特征长度

L∞ 取为 0.1 m，特征温度 T∞ 取为 323.1 5 K。
式(1）无量纲化处理后表达式如下

∂v*r
∂r* +

v*r
r * +

∂v*z
∂z* = 0

v*r ∂v
*
r

∂r* +v
*
z
∂v*r
∂z* =-

∂P *
∂r* +

μ
ρL ∞v∞(

∂2v*r
∂(r*）2 +

∂v*r
r *∂r* -

v*r
(r*）2 +

∂2v*r
∂(z*）2)

v*r ∂v
*
z

∂r* +v
*
z
∂v*z
∂z* =-

∂P *
∂z* +

μ
ρL ∞v∞(

∂2v*z
∂(r*）2 +

∂v*z
r *∂r* +

∂2v*z
∂(z*）2)+L∞gv 2∞

v*r ∂T
*

∂r* +v
*
z
∂T*
∂z* =

1
L∞v∞

λ
ρc p(∂

2T*
∂(r*）2 +

∂T*
r*∂r* +

∂2T*
∂(z*）2)+ L∞

T∞v∞
Q
ρc p

㊣

㊣

㊣

—
—
—
—
—
—
—
—
——

(3）

  基于无量纲化后的热-流场基本方程，本小节给

出应用于本文的物理约束损失函数。整体损失函数

由多个子项组成，分别表示数值误差、方程残差和边

界条件误差，具体形式如下

L sum =λdL d+λpL p +λbL b (4）

式中：L sum 为总损失函数；L d 为数据误差损失项；L p
为物理方程残差损失项；L b 为边界条件损失项；λd、

λp、λb 分别表示数据误差项、物理残差项和边界条件

项对应的权重系数。经过多次试验，本文中最终确

定，各项权重参数如下，λd = 1，λp =λb = 0.05。

数据误差项 L d 用于度量网络预测结果与真实

值之间的偏差，其表达式为

L d = 1
N d∑

N d

i= 1
( T̂*i -T*i 2 + P̂ *i -P *i 2 +

v̂*r，i -v*r，i 2 + v̂*z，i -v*z，i 2) (5）

式中：N d 为数据采样点总数；i 为采样点编号；T̂*i 、

P̂ *i 、̂v*r，i 和̂v *z，i 分别为第 i 个采样点处温度、压力、径
向油流速度和轴向油流速度的无量纲预测值；T*i 、
P *i 、v*r，i 和v *z，i 分别为对应物理量的无量纲真实值。

物理方程残差项用于约束预测结果满足控制方

程和区域物理特性，表达式为

L p = L c+L e+Lm+L s (6）
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式中：L c 表示连续性方程残差项；L e 表示能量方程

残差项；Lm 表示动量方程残差项；L s 表示固体区域

速度约束项。
式(6）中的各子项可进一步表示为

L c = 1
N f∑i∈Ωf

R(i）c 2 (7）

L e = 1
N s∑i∈Ωs

R(i）e，s 2 + 1
N f∑i∈Ωf

R(i）e，f 2 (8）

Lm = 1
N f∑i∈Ωf

(R(i）m，r 2 + R(i）m，z 2） (9）

L s = 1
N s∑i∈Ωs

(̂v*r，i 2 + v̂*z，i 2） (10）

式中：Ωf、Ωs 分别表示流体区域和固体区域；N f、N s

分别为流体区域和固体区域中的采样点数；R(i）c 为第

i 个流体域采样点处连续性方程的无量纲残差；
R(i）e，s 和 R(i）e，f 分别为第 i 个固体域采样点和流体域采

样点处能量方程的无量纲残差；R(i）m，r 和R (i）m，z 分别为

第 i 个流体域采样点处径向动量方程和轴向动量方

程的无量纲残差。由于固体区域不存在流动，因此通

过 L s 对固体域速度进行零约束。上述残差的具体

表达式均可由式(3）所示无量纲控制方程直接得到，
本文不再逐项展开。

边界条件损失项用于约束网络预测结果满足入

口与出口边界条件，其表达式为

L b = L in，v +L in，T +L out，p (11）
式中：L in，v 为入口速度边界损失项；L in，T 为入口温

度边界损失项；L out，p 为出口压力边界损失项。
各子项可分别写为

L in，v = 1
N in∑i∈Γin

(̂v*r，i -v*r，in 2 + v̂*z，i -v*z，in 2）

(12）

L in，T = 1
N in∑i∈Γin

T̂*i -T*in 2 (13）

L out，p = 1
N out∑i∈Γout

P̂ *i -P *out 2 (14）

式中：Γin、Γout 分别为入口边界和出口边界；N in、
N out 分别为入口边界和出口边界上的采样点数；
v*r，in、v*z，in 分别为入口边界给定的径向和轴向无量纲

速度；T*in 为入口边界给定的无量纲温度；P *out 为出

口边界给定的无量纲压力。

3 结果与讨论

本文以 2.2 节中的油浸式变压器绕组简化模型

为对象，验证所提方法的有效性。PI-DeepONet 模
型训 练 所 使 用 的 计 算 机 配 置 为 Intel Xeon W9-
349 5X 处 理 器、NVIDIA RTX A4000 显 卡。PI-
DeepONet 模型在 PyTorch 框架下搭建。

3.1 网络结构超参数的选择

为确定最优网络结构，本小节讨论了隐藏层深

度 D 和宽度W 对 PI-DeepONet 模型收敛性能的影

响。主干网络和分支网络均采用全连接结构，二者

的隐藏层结构相同，学习率设置为 0.01，优化器选

用 Adam。本文测试了 9 种不同的网络结构，网络

深度分别为 3、5、7，宽度为 20、50、100，训练轮次为

20 000，训练结果如图 6 所示。从网络深度来看，深
度为 7 的网络表现最佳，其次为深度为 3 的网络，深
度为 5 的网络收敛精度较差。从网络宽度来看，固
定深度时，宽度增大提高了收敛精度。综合考虑收

敛稳定性和计算精度，本文选择深度为 7、宽度为 50
的网络架构进行后续研究。

图 6 不同网络结构的损失函数收敛曲线

Fig.6 Loss function convergence curves for different
network structures

图 7 不同激活函数下 PI-DeepONet 模型的物理项损失

函数收敛曲线

Fig.7 PDE loss function convergence curves for different
activation functions

3.2 激活函数对网络收敛性能的影响

激活函数的选择对包含物理约束的网络收敛至

关重要。不同激活函数下 PI-DeepONet 模型的物理

项损失函数收敛过程如图 7 所示。从图 7 可以看出，
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Tanh 函数在物理项损失函数的收敛过程中表现较为

优异，ReLU 与 HardTanh 两种激活函数表现较差，
这是因为它们的一阶导数为常数(0 和 1），二阶导数

为 0，导致其在 PINN，尤其是在包含高阶项的物理问

题求解中表现较差[25]。综上所述，Tanh 函数是在包

含物理约束项的神经网络中更为推荐的激活函数。

3.3 快速计算结果分析

使用 3.1～3.2 小节确定的最优网络结构和激

活函数，对测试集中的 20 个案例进行了热-流场预

测。为了评估预测精度，本文引入了平均绝对误差

(设为 EMAE），表达式如下

EMAE =
∑
N

i= 1
x̂ i -x i

N
(15）

式中：̂x i 为第i 个预测值；x i 为第i 个实际值；N 为所

有计算节点的个数。
对测试集中的所有案例进行了预测计算，各变

量的预测值与商用软件计算值之间的平均绝对误差

如图 8 所示。基于 PI-DeepONet 的快速计算方法

在测试集中的表现较为优异。温度预测的 EMAE最
大值为 0.1 ℃，压力为 5.03 Pa，轴向油流速度为

0.003 6 m/s，径向油流速度为 0.006 1 m/s，表明

PI-DeepONet 模型具有较高的预测精度。

图 8 测试集不同变量预测误差

Fig.8 Prediction error of different variables in the test set

为对比 PI-DeepONet 模型在计算精度上的优

越性，本文分别使用 PI-DeepONet 模型与仅包含数

据损失项的 DeepONet 模型进行了训练。两种模型

的超参数设置相同，仅在损失函数上有所不同。图

9 展 示 了 入 口 流 速 为 0.35 m/s、运 行 负 载 率 为

0.53、入口油流温度为 1 0.95 ℃时不同模型的计算

结果。
从图 9 可见，PI-DeepONet 模型的预测结果较

准确地反映了变压器实际温度分布的整体规律。相

对误差分析结果表明，绕组边缘竖直区域的预测误

差相对较大，主要原因在于神经网络更擅长拟合连

续变化的物理场，而绕组边缘处温度梯度较大，从而

导致局 部 预 测 精 度 有 所 下 降。在 该 工 况 下，PI-
DeepONet 模型预测的热点温度为 2 9.47 ℃，与数

值计 算 结 果 仅 相 差 0.01 5 ℃，最 大 相 对 误 差 为

3.35%，平均相对误差为 0.23%。与之相比，传统

DeepONet 模型的预测精度略低，其热点温度预测

值为 30.45 ℃，与数值计算结果相差 0.99 5 ℃，最大

相对误差为 8.09%，平均相对误差为 1.1 7%。
从压力预测结果来看，PI-DeepONet 模型能够

准确地捕捉压力分布的整体规律，预测最大值为

7 83 9.69 Pa，与有限元结果仅相差 3.1 6 Pa，相对误

差最大为 2.69%，均值为 0.03%。根据图 9(b）的
压力预测误差分布显示，绕组纵向油道附近的误差

相对较大。相比之下，纯 DeepONet 模型的压力预

测最大相对误差为 7.44%，均值为 1.52%。
在轴向油流速度预测方面，PI-DeepONet 模型

的预测值为 2.34 m/s，与 CFD 计算结果的相对误

差仅为 0.43%，最大相对误差为 4.70%，平均相对

误差为 0.02%。其中，低压绕组右侧油道区域的相

对误差略大，而左侧轴向速度较高区域的预测精度

较高。传 统 DeepONet 模 型 的 最 大 相 对 误 差 为

6.65%，平均相对误差为 0.85%。对于径向油流速

度，PI-DeepONet 模型的预测同样能够较准确地刻

画整体分布特征。
预测结果与有限元计算结果相比，最大相对误

差为 3.14%，均值仅为 0.04%。纯 DeepONet 模型

对应的最大相对误差为 5.03%，均值为 0.9 1%。
为了评估模型预测精度，对各计算节点处的相

对误差分布进行了统计分析，结果如图 1 0 所示。预

测结果的相对误差在各区间内的分布比例，定义为

计算域内相对误差落入该区间的节点数占总节点数

的比例。由图 1 0(a）可以看出，PI-DeepONet 模型 4
种变量预测误差中，94.02%的数据点相对误差在

0.7%以下，表明该模型在大多数区域具有较高精

度。由图 10(b）可以看出，使用纯 DeepONet 模型时，
约 9 6.82%的计算节点的误差在 2%以内，68.5 1%

432



 第 7 期 李家豪，等：融合物理信息与深度算子网络的变压器绕组热-流场快速计算方法

 zkxb.xj tu.edu.cn 

(a）温度分布

(b）压力分布

(c）轴向流速分布

(d）径向流速分布

图 9 某工况下不同模型对各待求物理量预测结果云图

Fig.9 Contour map of predicted results for various variables under a specific operating condition
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的节点误差在 0.7%以内。误差较大的节点主要集

中在流固界面区域，PI-DeepONet 模型在一定程度

上减小了该区域的预测误差。综上，PI-DeepONet
模型对各变量的预测精度优于未加物理约束的

DeepONet 模型。

(a）PI-DeepONet 模型误差分布

(b）DeepONet 模型误差分布

图 1 0 某工况下各物理量预测相对误差分布

Fig.10 Distribution of relative prediction errors for various
variables under a specific operating condition

在计算效率方面，Fluent 仿真软件计算采用与

PI-DeepONet 模型完全一致的 220 kV 三绕组几何

模型与 20 1 5 3 6 节点结构化网格，物性参数见表 1；
湍流模型选用 SST k-ω，收敛残差判据设为 1 0-6(各
物理量波动小于 0.1%）；计算硬件平台与前文训练

阶段所用一致，采用 40 核并行计算，单次工况迭代

约2 500次收敛，耗时约 1 200 s。PI-DeepONet 模型

训练后单次预测耗时 0.12 s，而 Fluent 仿真在相同

硬件条件下耗时约 1 200 s，计算速度提升约 1 0 000
倍，验证了本文方法的高效性。

4 结 论

本文提出了一种融合物理信息与深度算子网络

的变压器绕组稳态热-流场快速计算方法，主要结论

如下。
(1）所提出的 PI-DeepONet 模型通过引入分支

网络和主干网络，实现了对变压器绕组运行参数与

空间计算域的解耦编码，并利用物理约束损失函数

显著提升了网络的收敛性与预测精度。与传统有限

元方法相比，该方法在保证高精度的同时，大幅提升

了计算效率，能够高效获得变压器绕组稳态工况下

的温度、压强及油流速度分布。
(2）在对比不同激活函数性能后，最终选择

Tanh 作为激活函数，ReLU 和 HardTanh 因存在自

身局限性，不适用于此类高阶物理信息问题的求解。
(3）在本文所提的模型框架下，温度预测的最大

平均绝对误差为 0.1 ℃，压强预测的最大平均绝对

误差为 5.03 Pa，轴向油流速度预测的最大平均绝

对误差为 0.003 6 m/s，径向流速预测的最大平均绝

对误差为 0.006 1 m/s，验证了 PI-DeepONet 模型在

相关物理场预测中的高精度表现。
本研究提出的模型具有一定的通用性，尽管本

文以强迫油循环冷却变压器为研究对象，但该思路

和计算流程可推广至不同电压等级和冷却方式的油

浸式变压器。在实际应用中，可以根据设备结构和

运行条件，调整几何模型及损失函数中的边界条件，
以满足不同变压器的快速计算需求。未来将研究基

于 PI-DeepONet模型的变压器暂态温度场快速预测

方法，以支持数字孪生场景下的实时热-流场计算。
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