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摘要：高压断路器是电力系统控制与保护的关键装备，具有高电压、大电流、结构封闭、动作过程瞬态性强以

及内部状态难以直接测量等特点，给状态评估与智能运维带来挑战。文中围绕高压断路器数字化样机的关

键技术进行综述，分析数字孪生关键技术及数字化样机的功能定位；从开断、绝缘、温升和机械动作等物理

域归纳高压断路器的数字化需求，阐述低侵入感知条件下内部不可测状态的重构需求，并从实时性、物理可

解释性、模型一致性3个方面总结数字化样机面临的技术挑战；进一步梳理面向在线应用的实时推演/反演

建模、模型校正与一致性评估以及物理—数据融合建模方法。最后，对高压断路器数字化样机在多源数据

融合、快速模型构建、可信评估和标准化方面的发展趋势进行展望。
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Abstract: High-voltage circuit breakers are critical devices for control and protection in power systems. They are
characterized by high voltage，large current，enclosed structures，highly transient operating processes，and difficulty
in directly measuring internal states，which pose challenges to condition assessment and intelligent operation as
well as maintenance. In this paper，the key technologies of digital prototype for high-voltage circuit breakers is re-
viewed. The key technologies of digital twins and the functional positioning of the digital prototype is firstly ana-
lyzed. Then，the digitalization requirements of high - voltage circuit breakers are summarized from such multiple
physical domains as interruption，insulation，temperature rise and mechanical operation. The reconstruction require-
ments of internal unmeasurable states under low-intrusion sensing conditions are discussed，and the main technical
challenges faced by the digital prototype are summarized in terms of real-time performance，physical interpretability
and model consistency. Furthermore，real-time forward/inverse modeling，model calibration and consistency evalua-
tion，as well as physics-data fusion modeling methods for online applications are reviewed. Finally，the development
trends of the digital prototype for high-voltage circuit breakers are discussed from the perspectives of multi-source
data fusion，rapid model construction，trustworthy evaluation and standardization.
Key words: high - voltage circuit breaker；digital prototype；state forward prediction；parameter inverse estima-

tion；physics-data fusion
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0 引言

高压断路器在现代电力系统中扮演着重要的

角色，其稳定运行直接影响电力供应的可靠性与安

全性 [1]。传统运维策略主要依赖定期检修、故障后

处理和经验判断，缺乏对设备内部状态的连续感知

与定量评估，容易导致状态识别滞后、故障预判困

难以及维护资源配置不合理等问题[2]。随着电力系



统日益复杂，设备运行工况更加多变，其设计、研

发、测试、运行和维护之间的信息割裂进一步限制了

全寿命周期状态管理能力[3]。因此，面对设备状态可

视化和可预测的迫切需求，高压断路器的数字化转

型成为提升设备效率和降低运维成本的关键手段[4]。

新型传感器技术和物联网（IoT）的快速发展，使
得高压断路器的多源状态数据（如电流、电压、温度、
振动等）得以全面感知和采集，为其智能运维提供了
信息基础[5-8]。大数据与云计算平台技术的发展，进

一步提供了强大的计算和存储能力，使传感器数

据、SCADA数据、历史运行记录和检修数据能够在
统一平台上进行融合处理 [9]。人工智能（AI）和机器
学习（ML）技术扩展了传统的故障诊断方法，使其能
够支持剩余寿命预测（remaining useful life，RUL）等
更复杂的应用场景[10-11]。

数字孪生是多种数字化技术的集大成成果，被

视为实现电力装备数字化转型的前沿方向。数字

孪生（digital twin，DT）通过构建物理实体的虚拟模
型，在信息空间中实时映射物理设备的状态，实现

虚实交互 [12-14]。已有研究指出，装备数字孪生面临

“算不了、算不准、算不快、测不了、测不全、测不准”

等典型问题，仅依赖物理机理模型或数据驱动模型

无法满足高精度、实时性、可解释性的需求，两者的

有机融合是解决上述矛盾的关键[15]。

1 数字孪生技术支持与数字化样机定位

电力装备数字孪生通过实时的虚实双向映射，

能够提升电力装备的可靠性、维护性和管理效率，

从而应对资产管理复杂度增加和运行可靠性要求

提升等挑战[16]。从技术支持角度看，数字孪生涉及

数据采集、模型构建、模型求解、平台服务和决策应

用等环节 [17-18]，其关键技术可归纳为 5方面见图 1。
多源感知与数据底座为数字孪生提供实时输入，能

够获取电流、电压、温度、振动、局部放电等多类状

态信息[19-20]；多物理场建模用于描述设备内部电、磁、

热、力等耦合过程，是揭示高压断路器内部状态演

化机理和构建数字化样机物理基础的重要手段[21]，

在此基础上，结合降阶建模[22]、代理模型[23]和参数化

计算等方法，可实现模型的在线计算；状态推演与

反演重构则面向难以直接测量的内部状态，通过外

部可测信号推断温度、绝缘、机械或退化状态[24]；知

识图谱与智能诊断有助于建立故障现象、状态特征

和运维策略之间的关联关系，提高决策解释性[25-26]；

标准化框架和成熟度评价则为数字孪生系统的能

力划分、接口规范和工程应用提供支撑[27-29]。

图 1 数字孪生的关键技术示意图

Fig. 1 Key technologies for digital twins

随着数字孪生技术从研究验证走向实际应用，

建立量化评价体系成为支撑平台能力建设与应用

成熟度评估的重要需求 [30]。GB/T 46237—2025《信
息技术数字孪生能力成熟度模型》[27]描述了数字孪

生从“具备数字模型”到“自主学习与迭代优化”的

发展过程。基于该分级思想，文中所讨论的数字化

样机可定位为以第3级能力（以虚预实）为主体、部分功
能向第4级决策支持延伸的设备级数字孪生[27，31]。如

图2所示，数字化样机与传统在线监测系统、数字映
射模型及全生命周期数字孪生平台在功能边界上

存在明显差异。在线监测系统主要完成外部信号

采集和阈值告警，通常不具备内部状态重构和模型

动态更新能力；数字映射模型主要用于描述设备结

构或离线运行特征，数据传递多为单向或非连续，

难以支持在线推演。高压断路器数字化样机则以

单台设备为对象，不仅接收实体设备运行数据，还

融合物理机理模型与数据驱动模型，对设备整体或

关键部位的内部状态进行虚实同步、辅助决策和可

视化表达。相比之下，全生命周期数字孪生平台覆

盖设计、制造、试验、运行和维护阶段，是数字化样

机的最终发展方向。基于上述定位，文中所称的

“数字化样机”特指面向运行阶段、具备“内部状态

重构、实时推演/反演、一致性评估与模型更新”闭环
能力的设备级数字孪生，而非泛指一般的三维模

型、离线仿真模型或在线监测系统。

图 2 高压断路器数字化样机在数字孪生成熟度中的定位

Fig. 2 Positioning of the digital prototype for high-voltage
circuit breakers in digital twin maturity levels
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对于高压断路器而言，数字化样机应集成状态

感知、模型计算、参数反演、故障诊断、趋势预测和

可视化展示等功能，形成面向开断、绝缘、温升和机

械动作等多物理域的统一建模与分析平台。其功

能与技术体系需要由设备本体特点和运行任务共

同决定。如图3所示，高电压、大电流、封闭结构、瞬
态动作、多物理域耦合及样本稀缺等特点，决定了

数字化样机需要重点实现状态推演、参数反演、风

险评估和模型校正，并通过低侵入多源感知、降阶

与代理建模、物理—数据融合及一致性评估等技术

加以支撑。由此形成“本体特点→数字化任务→关
键技术路径”的对应关系，为高压断路器内部状态重

构、模型动态更新和智能运维提供系统化技术基础。

2 高压断路器数字化样机的需求分析与技

术挑战

2.1 多物理域数字化需求分析

数字化样机的核心任务是利用低侵入可测信

号，对难以直接获取的内部状态进行在线推演、参

数反演和风险评估，从而支撑状态监测与运维决

策。高压断路器运行过程涉及开断、绝缘、温升和

机械动作等多个物理域。不同物理域的主导机理、

可测信号和难以直接感知的内部状态存在明显差

异，因此需要面向不同任务构建具有针对性的状态

推演、参数反演和风险评估模型。高压断路器数字

化样机的关键需求归纳见表1。
表1 高压断路器数字化样机的关键需求归纳

Table 1 Summary of key requirements for digital prototypes of high-voltage circuit breakers

物理域

开断

绝缘

温升

机械

关注问题

能否可靠灭弧并恢复介质强

度、重燃风险、电寿命

绝缘裕度、局部放电、沿面放电

与击穿风险

关键部位过热、接触电阻异常

与散热退化

分合闸动作性能、弹跳特征与

机构退化

低侵入可测信号

开断电流、电压、燃弧时间、开

断次数等

过电压、局部放电信号、湿度、

污秽信息

外部温度、环境温度、负载电流

位移、速度、线圈电流、振动、动

作时序

难以直接感知状态

触头烧蚀状态、弧后介质恢复

能力、真空状态、剩余电寿命

局部电场畸变、绝缘薄弱点、缺

陷演化状态

内部温度、接触电阻、散热能力

碰撞力、弹跳状态、弹簧刚度、

阻尼特性、退化状态

在线建模任务输出

开断可靠性评估、重燃风险判

断、烧蚀状态与电寿命评估

绝缘裕度评估、局放诊断、绝缘

风险预警

温度场推演、节点温升反演、热

风险评估

动作过程推演、关键参数反演、

机械健康评估

图 3 高压断路器本体特点、数字化任务与关键技术

路径的对应关系

Fig. 3 Correspondence among intrinsic characteristics，
digitalization tasks，and key technical approaches of

high-voltage circuit breakers

表 1归纳的是高压断路器的共性数字化任务，
其具体监测对象和模型参数还受到灭弧介质及设

备布置形式的影响。对于真空断路器，开断域重点

关注真空电弧、触头烧蚀、截流与重燃以及弧后触

头间隙介质恢复，数字化建模需要结合开断电流、

电压、燃弧时间和触头运动等信号，重构触头状态、

真空状态及介质恢复能力。对于SF6或其他气体断

路器，电弧冷却和介质恢复受到气体压力、密度、流

动过程、喷口烧蚀及气体组分的影响，因此还需监

测气体密度、压力、温度和泄漏状态，并在模型中描

述气流—电弧—机构之间的耦合关系。对于GIS，

金属封闭壳体和气室结构进一步限制了传感器布

置，局部放电、气体状态、壳体温升及内部故障定位

成为重要关注对象。

高压断路器数字化样机的建模对象涵盖开断

可靠性、绝缘裕度、温升状态和机械动作性能等多

类运行状态。不同物理域虽然关注对象不同，但其

数字化需求具有共性：一是位于设备内部的关键状

态量难以通过传感器直接获取；二是外部可测信号

与内部状态之间存在非线性映射关系；三是设备状态

评估不仅需要判断当前运行状态，还需要进一步识别

潜在故障风险和退化趋势。因此，数字化样机需要在
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有限可测数据的基础上，建立从外部状态感知到内部

状态推演、参数反演关系，并完成风险评估。

2.2 高压断路器数字化建模约束

与一般连续运行装备不同，高压断路器的核心

功能主要通过分合闸和开断等短时事件实现，同时

其运行可靠性还受到温升、绝缘退化和机械磨损等

长期状态演化的影响。高压断路器数字化建模同

时受到高电压、大电流、结构封闭和内部空间紧凑、

动作瞬态性强及多物理域耦合等因素制约。灭弧

室、主回路导电系统、绝缘支撑、操动机构和传动系

统等关键部件，或处于高电压、强电磁干扰环境中，

或处于复杂机械运动过程中，直接内置传感器可能

影响绝缘裕度、结构可靠性和设备长期运行安全；

且过多传感器的布置会增加设备结构复杂度和运

维成本，并可能引入新的故障点。因此，高压断路

器数字化样机不能简单依赖“多布置传感器”来获

取内部状态，而需要基于少量低侵入可测信号进行

状态推演和参数反演。

此外，不同物理域的状态演化规律存在显著差

异。分合闸、触头碰撞、电弧演化和弧后介质恢复

通常发生在毫秒级时间尺度，而温升积累、绝缘老

化和机械磨损则具有较慢的累积演化特征；机械、

电气、热和绝缘状态之间还可能通过接触状态、烧

蚀程度和材料退化等过程相互影响。同时，高压断

路器实际动作次数有限，异常与故障样本难以充分

获取，且设备个体差异和长期老化会引起模型参数

持续变化。这些特点共同构成了高压断路器数字

化建模的主要约束，见表2。
表2 高压断路器的特点及其数字化建模约束

Table 2 Characteristics of high-voltage circuit breakers and their constraints on digital modeling

高压断路器的特点

高电压、大电流、结构封闭且内部空间紧凑

分合闸与开断过程瞬态性强

温升、机械动作、绝缘与开断过程时间尺度差

异显著

机械、电气、热和绝缘状态相互关联

有效动作数据有限，异常及故障样本稀缺

设备个体差异、磨损和老化引起参数缓慢漂移

建模约束

内部传感器布置受到绝缘安全、结构可靠性

和安装空间限制

过程持续时间短，信号快速变化，多源数据同

步和关键事件捕捉困难

统一的采样频率、时间步长和求解策略难以

兼顾不同状态演化过程

单一物理域模型难以完整描述故障形成及跨

物理域传播过程

纯数据驱动模型训练不足，易受样本分布和

质量的限制，跨工况泛化能力弱

离线模型难以长期保持与实际设备的一致性

对数字化样机的模型设计要求

采用低侵入感知，并由外部响应推演或反演

内部状态

采用多源数据同步采集、事件触发分析和瞬

态过程建模

建立多时间尺度，并采用分层建模与独立求

解策略

加强多源信息关联、多物理域模型协同和跨

物理域分析

结合仿真样本、物理约束和物理—数据融合方法

采用参数化建模、在线校正和模型一致性评估

例如，在长期运行场景下，数字化样机可综合

负载电流、外部测温等连续慢变信息，以及历次分

合闸过程中的位移、线圈电流和振动等瞬态信息，

重构内部温升、接触状态及机构性能的变化过程，

识别其缓慢退化趋势，为过热和机械故障风险评估

提供依据。

2.3 数字化样机的关键技术问题

在上述建模约束下，高压断路器数字化样机需

要重点解决 3个相互关联的技术问题：一是如何利
用有限且不同时间尺度的外部信号，建立面向内部

不可测状态的推演与反演关系；二是如何在保留主

要物理规律的同时降低多物理场模型的计算代价，

使其满足在线计算需求；三是如何利用现场数据识

别模型失配并更新关键参数，使数字模型在设备个

体差异、工况变化和状态退化条件下保持可信性。

上述问题分别对应实时推演/反演、物理—数据融合
以及模型校正与一致性评估等关键技术。

3 高压断路器数字化样机的关键建模技术

3.1 数字化样机的实时状态同步与模型更新闭环

在前述需求分析的基础上，数字化样机的关键

在于构建面向实时性与在线应用的模型体系。该

体系不仅需要实现关键状态的快速推演和参数反

演，还应能够结合现场监测数据进行一致性评估与

模型校正，从而维持虚拟模型与物理设备之间的动

态一致性。

数字化样机的实时性并不仅仅强调仿真求解

速度，而是指在“物理实体—通信数据—孪生模型
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—服务输出”构成的系统级闭环中，虚拟模型能够

随现场数据持续更新与状态同步。对于高压断路

器而言，实时性主要体现在两个方面：一是现场监

测数据和运行工况能够及时接入数字化样机；二是

模型能够基于输入数据快速完成状态推演、参数反

演、模型校正和服务输出。其中，实时推演/反演主
要解决模型能否快速计算和识别关键状态的问题，

一致性评估用于判断虚拟模型是否仍能准确表征

真实设备，模型校正则在出现模型失配时对模型参

数或状态变量进行更新。

由此可见，实时推演/反演、模型校正和一致性
评估并不是相互独立的环节，而是共同构成数字化

样机的动态更新闭环。数字化样机的实时推演/反
演与模型更新流程见图4。当整个流程的时延小于
目标任务允许的服务周期时，模型才具备相应在线

应用能力。

图 4 高压断路器数字化样机的实时推演/反演与

模型更新流程

Fig. 4 Workflow of real-time forward prediction/inverse
estimation and model updating for the digital prototype of

high-voltage circuit breakers

3.2 实时推演/反演建模方法

模型实时推演/反演建模侧重于仿真设备状态
的演化过程和关键物理参数的识别，是数字化样机

实现在线分析的重要基础。高保真多物理场仿真

模型通常包含大量状态变量和复杂耦合关系，虽然

能够较准确地描述设备内部物理过程，但其求解过

程计算量大、耗时长，难以直接满足在线状态推演、

参数反演和实时服务输出的需求。因此，在不显著

降低物理精度的前提下减少计算量，是实现数字化

样机实时推演与反演的关键。

面向实时推演/反演，常用方法包括降阶模型
（reduced-order model，ROM）[32-34]、代理模型（surrogate

model）[35-36]和降阶—代理混合模型[37]。降阶模型通过

保留高保真模型的主要动态特征降低求解维度，适

用于温度场、电场等高维场量快速近似；代理模型

通过机器学习或统计模型建立输入与输出之间的

映射关系，适合多工况快速预测和参数估计；降阶

—代理混合模型则结合两者优势，在复杂多物理场

系统中兼顾物理基础与推理效率。

对于高压断路器在线推演与反演模型，仅比较

预测精度不足以判断其适用性，还应同时报告模型

计算时间和状态更新周期。模型计算精度可通过

与数值仿真或试验结果进行比较加以评价，连续状

态量通常采用MAE、MSE、R2等指标，对于动作、碰
撞和开断等瞬态过程，还需评价峰值幅值误差、峰

值发生时刻误差和波形相关性。只有当模型端到

端时延小于目标任务允许的服务周期，且误差处于

工程可接受范围内时，才能认为其满足相应的在线

应用要求。

实时推演与反演还需要明确低侵入输入、物理

模型与内部状态输出之间的具体关系。以 126 kV
真空断路器节点温升反演为例，以负载电流、环境

温度和上、下端子可测温度为输入，以热网络拓扑

和能量守恒方程为物理骨架，并利用神经网络表征

非线性时变热阻；通过求解离散热平衡方程，输出

触头、导杆和灭弧室等内部难测节点温度，实现面

向实时应用的低侵入温升反演。该过程构成了由

低侵入可测信号推演/反演内部不可测状态的典型
实现链条。类似地，机械、绝缘和开断状态的反演，

也需要分别以相应的物理约束作为外部信号与内

部状态之间的物理纽带。

3.3 模型校正与一致性评估

模型校正是指根据现场监测数据对数字化样

机中的模型状态或模型参数进行动态更新，使虚拟

模型与物理设备保持一致，见图 5。对于高压断路
器而言，模型失配可能来源于模型初始参数的不准

确、外部环境变化、设备老化等多种因素。若未及

时校正，误差将通过模型的不同层级传播，导致整

个系统的计算结果失真。因此，实时校正的关键不

是频繁更新所有模型，而是在一致性评估基础上判

断是否需要更新。

一致性评估用于验证所构建的数字化样机是

否准确反映了建模对象的特征，其核心作用是为模

型是否需要更新提供依据[38-40]。通常可根据模型输

出与实测数据之间的偏差构建评价指标，并通过阈

值判断是否存在模型失配。当一致性评估表明虚

拟模型与物理设备存在偏差时，可采用迭代优化
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（iterative optimization methods） [41]、递推最小二乘
（recursive least square method，RLS） [42]、贝叶斯推理
（Bayesian inference） [43]或神经网络 （neural network
method）[44]误差补偿等方法进行模型校正。其中，迭
代优化适合具有明确物理意义的参数校正，递推最

小二乘适合实时在线更新，贝叶斯方法适合不确定

性较强的状态估计，神经网络方法可用于复杂非线

性误差补偿。

模型校正的工程性除了取决于校正后的预测

精度外，还与一致性检测周期、参数更新时间和校

正稳定性有关。对于温升等缓慢演化过程，可根据

运行工况和模型残差进行周期性一致性评估；对于

分合闸和开断等事件过程，可在每次动作结束后开

展事件级一致性判断。当模型输出与实测信号之

间的残差超过预设阈值时，再触发参数更新，以避

免无必要的频繁校正。校正效果可通过校正前后

MAE、MSE、参数偏差等指标的变化进行评价，同时
应记录单次参数更新所需时间和连续更新过程的

收敛性，防止模型在噪声或异常数据作用下发生不

稳定漂移。

3.4 物理—数据融合建模方法

数字化样机不仅要求模型具有较高的计算效

率，还要求其输出结果能够反映设备内部物理过

程。传统物理模型具有较强的机理可解释性，但在

复杂多物理场、强非线性和实时计算场景下往往计

算代价较高；纯数据驱动模型虽然推理速度快，但

容易依赖样本分布，且缺乏对物理规律和关键状态

演化机制的约束。因此，基于物理—数据融合思路

的实时推演/反演模型成为提升数字化样机可信度
和泛化能力的重要方向[45-47]。

按照物理模型与数据模型在融合体系中的主

导关系，物理—数据融合方法可大体分为两类：

一类是物理信息增强数据驱动模型，即以数据驱动

模型为主体，通过引入物理约束、物理特征或物理

模块提高模型预测结果的物理一致性；另一类是数

据驱动增强物理模型，即以物理模型为主体，在保

留拓扑关系、守恒方程的基础上，引入可学习参数

或数据驱动子模型，对复杂未知项进行修正、补偿或

加速求解。其基本框架见图6，主要融合路径见表3。

图 6 数字化样机中的物理—数据融合建模框架

Fig. 6 Physics-data fusion modeling framework in
digital prototype

图 5 实时校正技术流程示意图

Fig. 5 Workflow of real-time model calibration

表3 物理—数据融合模型的主要融合策略

Table 3 Main fusion strategies for physics-data fusion models

融合路径

物 理 信 息

增 强 数 据

驱动模型

数 据 驱 动

增 强 物 理

模型

分类

物理约束损失、物

理特征注入、物理

模块

局部未知项替代[53]、

物理骨架与可学

习元件结合[54]

基本思想

以数据驱动模型为主体，引入物

理约束、物理特征或物理模块，使

模型预测满足基本物理规律

以物理模型为主体，保留拓扑关系、

守恒方程或系统结构，将难以精确

建模的局部环节设为可学习项

典型实现方式

物理残差损失[48]、边界/初始条件
约束[49]、守恒关系约束[50]、物理特

征注入[51]、可微物理模块[52]等

神经网络未知项建模、局部代理

模型替代、误差补偿模型、可学

习热阻/边界参数等

在数字化样机中的作用

提高代理模型或神经网络预测结果的

物理可解释性，适用于温度场预测、机

械响应预测、绝缘状态识别等在线推

演任务

在保持模型可解释性的同时提升适应

性和计算效率，适用于内部状态反演、

模型校正和跨工况更新

两类方法的侧重点不同。物理信息增强数据

驱动模型强调“用物理规律约束数据模型”，适合在

样本数量有限或工况变化较大的情况下提升模型

预测结果的物理一致性。例如，在温升预测中，可

将热传导方程、能量守恒关系和运行工况信息引入

模型[55]；在机械动作预测中，可通过动力学方程、接
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触约束或能量关系限制模型输出[56]。数据驱动增强

物理模型则强调“用数据方法增强物理模型”，适合

在保留网络拓扑、动力学方程或能量守恒关系等物

理骨架的基础上，对难以精确表达的局部参数或复

杂边界进行学习与修正，从而提高模型对设备个体

差异和工况变化的适应能力。

近年来，物理信息神经网络 （physics-informed
neural networks，PINNs）和神经算子（neural operators）
为物理—数据融合提供了新的实现方式。PINNs通
过将控制方程、初始与边界条件或守恒关系引入训

练目标，可在实测样本有限的条件下开展物理场推

演和参数反演。相关方法已应用于电力变压器温

度场重构[55]以及GIS振动系统等效阻尼参数反演与
故障诊断[56-59]。神经算子则通过学习输入函数与物

理场解之间的映射，实现不同工况和边界条件下物

理场的快速预测；目前已逐步应用于复杂几何、多

输入和多尺度偏微分方程求解[60]，并用于加速电机

电磁场有限元计算[61]。

在高压断路器数字化样机中，物理—数据融合

方法可分别应用于不同状态重构与风险评估任务。

对于温升问题，其过程相对慢且具有明显热惯性，可

结合热传导方程、热网络模型和有限测温数据，对复

杂边界换热和时变热参数进行学习与修正，实现内

部温度场重构和热风险预警；对于机械问题，分合闸

过程具有强瞬态、冲击和弹跳等特征，可融合位移、

振动、线圈电流等信号与动力学约束等，实现动作过

程推演、碰撞力重构和触头弹跳识别；对于绝缘问

题，可结合电场分布、局部放电信号和退化规律，建

立外部响应与局部电场畸变、绝缘薄弱状态之间的

关联，实现绝缘裕度评估和击穿风险预警；对于开断

问题，其过程涉及电弧、传热和介质恢复等强瞬态多

物理场耦合，可结合开断电流、电压、燃弧时间和触

头烧蚀信息，利用机理模型提供物理先验，并通过建

立模型实现开断可靠性和电寿命的快速评估。由此

可见，不同物理域应根据其时间尺度、主导机理和可

测信息，选择相应的物理模型、数据介入位置和融合

方式；同时，模型有效性仍取决于边界条件、参数标

定、样本质量及跨工况验证。物理—数据融合方法

能够在低侵入可测信号与内部关键状态之间建立映

射关系，是支撑高压断路器数字化样机在线分析、状

态评估和智能运维的重要技术路径。

综上所述，物理—数据融合建模的关键在于根

据设备机理和应用任务合理划分物理模型与数据

模型的作用边界。对于机理明确、结构稳定的部

分，应尽量保留物理模型的拓扑关系和守恒约束；

对于机理复杂、参数不确定或计算代价较高的部

分，则可引入数据驱动模型进行补偿和加速。通过

这种方式，数字化样机能够在保证计算效率的同时

提升模型的物理可信度和跨工况泛化能力，为高压

断路器内部状态推演、关键参数反演、模型在线校

正和风险评估提供统一的建模思路。

4 结论与展望

文中围绕高压断路器数字化样机的关键技术

进行了综述，首先分析了数字孪生技术支撑与数字

化样机的功能定位，进而从多物理域数字化需求、

内部状态重构需求和技术挑战等方面梳理了高压

断路器数字化样机的应用需求，并进一步总结了实

时推演/反演、模型校正与一致性评估以及物理—数
据融合建模等关键技术路径。未来物理—数据融

合建模的具体实现策略将作为后续研究重点进一步

展开，以形成面向高压断路器的统一方法体系支撑。

高压断路器的关键功能状态主要体现在分合

闸动作、电弧演化及弧后介质恢复等毫秒级瞬态过

程中，相关信号具有变化快、非平稳和多物理域耦

合等特征。受设备结构封闭、高电位、强电磁干扰

及传感器布置受限等因素影响，其内部瞬态状态难

以直接、完整获取。因此，高压断路器数字化样机

的核心在于利用有限的低侵入可测信号，实现对内

部关键状态的在线推演、参数反演和风险评估。与

传统离线仿真模型或单一在线监测系统相比，数字

化样机不仅需要具备较高的计算效率，还需要保证

模型结果的物理可信度和动态一致性。其中，实时

推演/反演模型可支撑关键状态的快速识别，模型校
正与一致性评估可维持虚拟模型与物理设备之间

的同步关系，物理—数据融合方法则为提高模型的

可解释性、泛化能力和工程可信度提供支撑。

未来，高压断路器数字化样机需要围绕感知、数

据、模型、校正、评估和平台接入等诸多环节形成完

整的工程技术链。首先，应面向开断、绝缘、温升和

分合闸动作等不同时间尺度的物理过程，优化低侵

入传感器配置，提升电流、电压、温度、位移、振动和

局部放电等多源信号的同步采集与事件触发能力。

其次，应建立覆盖数据采集、时间对齐、质量评价、异

常处理和样本标注的数据管理体系，并结合高保真

数值仿真、型式试验和现场运行数据，逐步构建面向

不同设备类型、运行工况和退化状态的标准化样本

库。针对数字化样机的计算模型，应形成由多种模

型组成的模型库，明确模型输入、输出、适用范围和
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调用接口，实现内部温度、绝缘薄弱状态及介质恢复

能力等关键状态的在线推演与反演。针对设备个体

差异、工况变化和长期老化引起的模型失配，还需建

立基于现场数据和数值仿真模型的模型校正与一致

性评估机制，并通过误差指标、不确定性量化、跨工

况验证和现场试验校核开展可信度评价。最后，应

统一数据格式、模型接口、服务调用和评价指标，推

动数字化样机形成“传感器采集→数据处理→推演/
反演模型构建→模型校正与一致性评估→平台服
役”的闭环，推动高压断路器数字化样机成为连接

设备设计、运行监测和智能运维的重要技术载体，

为电力装备全寿命周期管理提供支撑。
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