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摘要：为解决变压器空载合闸时全域瞬态磁场难以现场实测、传统有限元分析计算效率低下、单一模型预测

精度不足的问题，通过有限元仿真构建覆盖7组合闸角工况的560组有效样本数据集，采用随机森林完成输

入特征重要性筛选，借助主成分分析将10 418维磁场数据压缩至300维，搭建CNN-Transformer混合预测模

型，通过一维卷积提取励磁涌流局部瞬态特征，结合多头注意力机制捕捉全局时序依赖，实现全域瞬态磁场

端到端快速重建。实验结果表明，该模型平均绝对误差低至0.004 2 T，平均绝对百分比误差为0.42%，决定

系数达0.987，单样本预测耗时4.5 ms，计算效率较传统有限元方法提升超105倍，极端工况下全空间平均绝

对误差为0.003 2 T，最大误差不超过0.01 T，全工况下决定系数均不低于0.982。该模型预测精度高、泛化能

力强、计算效率高，可有效实现变压器励磁涌流瞬态磁场快速精准预测，为变压器状态评估与保护整定提供

技术支撑。
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Abstract: To address the challenges of the difficulty in field measurement of the global transient magnetic field dur-
ing no-load closing operation of transformer，the low computational efficiency of traditional finite element analysis，
and the insufficient prediction accuracy of single models，a dataset comprising 560 valid samples with coverage of
seven closing-angle conditions is constructed through finite element simulations. The random forest algorithm is em-
ployed to perform feature importance screening，and principal component analysis is utilized to compress the 10 418-
dimensional magnetic field data to 300 dimensions. A CNN-Transformer hybrid prediction model is then estab-
lished，where one-dimensional convolution is used to extract local transient features of the inrush current and the
multi-head attention mechanism is adopted to capture global temporal dependencies，thereby enabling end-to-end
rapid reconstruction of the global transient magnetic field. Experimental results show that the average absolute error
of the model is as low as 0.004 2 T，the average absolute percentage error is 0.42%，and a coefficient of determina-
tion（R2）of is 0.987. The prediction time per sample is 4.5 ms，which is more than 105 times faster than traditional
finite element methods. Under extreme conditions，the global average absolute error is 0.003 2 T，with the maximum
error not exceeding 0.01 T. The coefficient of determination under all operating conditions is not less than 0.982.
The proposed model exhibits high prediction accuracy，strong generalization capability，and high computational effi-
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0 引言

电力变压器是输配电网络中的核心关键设备，

设备运行稳定性直接关系整体电网供电安全[1-2]。变

压器空载合闸过程中易产生幅值极高的励磁涌流[3]，

不仅会造成电网电压暂态波动 [4]、绕组绝缘与机械

结构承受冲击载荷[5]，还极易引发差动保护误动作，

甚至诱发邻近运行变压器产生和应涌流 [6]，进一步

扩大电网扰动范围。在特高压换流站、光伏电站及

海上油田电力系统等复杂运行场景下，铁心剩磁、

系统阻抗、电力电子谐波等多重因素耦合[7]，使得励

磁涌流的演化规律更为复杂，对其机理分析、精准

辨识、特性推演提出更高要求[8]，开展相关研究具备

重要的理论价值与工程现实意义。

现阶段励磁涌流抑制技术已有较多工程应用

方案，谭正凯等 [9]依托选相合闸装置与断路器回路

改造，通过精准控制合闸相位实现涌流峰值抑制，

但方法适用场景固定，难以适配高剩磁极端工况。

肖湃等[10]将合闸电阻与选相合闸策略相结合，量化

分析工况参数对换流变涌流的影响，抑制效果显著

但依赖硬件改造，推广成本偏高。宋玉洁等[11]通过

动态可调电阻平滑侧端电压变化速率，从机理层面

削弱磁通饱和带来的涌流效应，面对负载频繁波动

的复杂电网环境，工况适配能力仍存在明显局限。

在励磁涌流智能识别研究层面，各类特征挖掘

与深度学习方法得到广泛应用。王子伟等[12]将电流

信号经 GASF变换转为图像特征，依托轻量化
AlexNet-SVM模型实现涌流快速检测，面对强谐波
干扰环境特征区分能力有所下降。栾云飞等[13]基于

直方图与余弦相似度提取电流分布特征，可适配光

伏电站谐波背景，但特征维度单一，高剩磁合闸工

况下识别可靠性不足。龙启等[14]通过圆坐标表征变

换构建电流轨迹样本，借助VGG16网络完成工况分
类，模型结构繁琐不利于现场部署。韩志[15]融合多

域特征并结合随机森林算法完成识别建模，过度依

赖人工特征设计，泛化能力受到制约。

针对现有研究普遍存在工况适配范围窄、人工

特征主观性强，传统有限元仿真计算效率低、高维

磁场数据冗余度大，单一网络模型无法兼顾涌流局

部瞬态特征与全局时序演化规律等短板，依托有限

元仿真构建多组合闸角全覆盖的标准化时序数据

集，采用随机森林完成输入特征重要性筛选，引入

主成分分析实现高维磁场网格数据降维。搭建

CNN-Transformer混合架构，利用一维卷积挖掘励磁
涌流短时突变细节，通过多头注意力机制建模时序

全局依赖关系，以端到端映射方式完成变压器全域

瞬态磁场快速重建。该研究思路规避传统方法重

复迭代仿真与人工特征设计的弊端，兼顾局部特征

提取与长程时序建模优势，可为变压器励磁涌流机

理分析、瞬态磁场快速推演及保护策略整定提供可

靠技术支撑。

1 数据集构建与特征工程

1.1 基于有限元仿真的多源数据集生成

变压器空载合闸过程中产生的励磁涌流，会引

发铁心深度饱和、绕组机械应力骤增、继电保护误

动作等一系列工程问题，全域瞬态磁场分布的精准

获取，是开展励磁涌流抑制、变压器状态评估与故

障预警的核心前提[16]。受现场测量条件限制，变压

器内部全域瞬态磁场的全时序实测数据难以获取，

高精度有限元仿真成为构建标准化、全工况数据集

的可靠技术手段。提出的励磁涌流瞬态磁场预测

方法全流程技术路线见图 1，该路线分为多源数据
集构建与预处理、CNN-Transformer混合预测模型建
模、磁场重建与输出3个核心阶段，其中数据集构建
是整个预测方法的基础环节。

单相变压器三维瞬态磁场仿真模型基于三维

电磁有限元仿真平台搭建，该仿真模型为实验室小

型单相变压器，额定容量5 kVA，额定电压等级0.4 kV/
0.05 kV，铁心为叠片式三柱结构，有效截面积
12.5 cm2，绕组采用同心式圆筒结构，铁心选用宝钢
B27G120型冷轧硅钢片，仿真模型的核心电气参数
见表1，参数设置与同类型工程研究保持一致，确保
仿真模型与实际工程设备的电气特性匹配。为兼

顾仿真计算精度与运算效率，对铁心、绕组等磁场

变化剧烈的核心区域进行网格加密精细化剖分，在

控制整体网格数量的同时，保证关键区域磁场求解

的计算精度。

ciency. It can effectively achieve fast and accurate prediction of the transient magnetic field during transformer in-
rush current，providing technical support for condition assessment and protection setting of transformer.
Key words: transformer；excitation inrush；transient magnetic field prediction；CNN - Transformer；principal

component analysis
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图1 研究方法全流程技术路线框图

Fig. 1 Block diagram of the full process of the

research method

表1 单相变压器仿真模型核心电气参数

Table 1 Core electrical parameters of the single-phase
transformer simulation model

序号

1
2
3
4
5
6
7
8
9
10
11

电气参数

额定电压/V
电源频率/Hz
一次绕组电阻/Ω
一次绕组匝数

二次绕组电阻/kΩ
二次绕组匝数

额定容量/kVA
电压等级/kV
铁心截面积/cm2

铁心结构

绕组形式

数值

50
50
100
300
10
300
5

0.40/0.05
12.5

叠片式三柱结构

同心式圆筒绕组

励磁涌流仿真边界条件设置为变压器二次侧

开路状态下的空载合闸，合闸角是决定励磁涌流幅

值与波形特征的核心参数，为完整覆盖励磁涌流从

最大到最小的全范围特征，仿真过程设置0、π/6、π/
3、π/2、2π/3、5π/6、π共7组合闸角工况，完整覆盖励
磁涌流全范围特征。仿真时长设置为 0.04 s，对应
50 Hz工频下的2个完整电压周期，时间步长固定为
5×10-4 s，完整捕捉合闸后励磁涌流从产生到衰减的

瞬态演化全过程，不同合闸角对应的一次绕组励磁

涌流波形见图2。从波形特征可看出，合闸角为0和
π时励磁涌流幅值达到极值，合闸角为π/2时涌流幅
值最小，符合变压器空载合闸励磁涌流的经典物理

规律，验证了仿真工况设置的合理性与有效性。

图2 不同合闸角下一次绕组励磁涌流波形图

Fig. 2 Waveform diagram of primary winding inrush
current under different closing angles

单组时间步的仿真数据同步输出两类参数，

一类为 4维输入特征，包含对应时刻的一次绕组电
流、一次绕组感应电压、二次绕组感应电压、合闸

角；另一类为 10 418维输出标签，对应变压器模型
全域 10 418个网格节点的磁通密度向量，与仿真模
型的网格剖分结果完全对应。7组合闸角工况各包
含80个时间步的有效数据，最终形成560组有效样
本，数据集完整覆盖励磁涌流全工况特征，可为预测

模型的训练与验证提供完备、高保真的数据支撑。

1.2 基于随机森林的输入特征重要性分析

输入特征与输出磁场分布间关联程度的量化，

是提升预测模型精度与可解释性的核心环节，随机

森林（random forest，RF）算法可通过决策树分裂过程
中的信息增益变化，完成对输入特征重要性的稳定

量化排序。RF由多棵独立的分类回归树集成构建，
单棵决策树的节点分裂过程中，特征重要性通过节

点分裂前后的基尼不纯度变化量进行量化，基尼不

纯度的计算公式为

Gini = 1 -∑
k = 1

K

p2k （1）
式（1）中，pk为节点内第 k类样本的占比，针对

回归任务，该指标对应节点内样本的方差变化量。

RF[17]最终输出的特征重要性，为所有决策树中该特
征重要性的平均值，可有效规避单棵决策树的过拟

合偏差，实现对多维度输入特征贡献度的客观量化。

针对数据集内4维输入特征，采用RF回归模型
完成重要性排序，排序结果见表2。
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表2 输入特征重要性排序表

Table 2 Ranking of input feature importance

序号

1
2
3
4

特征

一次绕组感应电压

二次绕组感应电压

一次绕组电流

合闸角

重要性

9.40×10-3
9.20×10-3
9.74×10-1
7.50×10-3

从表 2数据可看出，一次绕组电流的特征重要
性达到9.74×10-1，在所有输入特征中占绝对主导地
位，其余3项特征的重要性均处于10-3量级，对磁场
分布的影响程度相对有限。这一结果与励磁涌流

的物理机理相当契合，铁心内部磁场强度与绕组电

流直接相关，空载合闸过程中一次绕组电流的瞬态

变化，是决定变压器内部磁场分布演化的核心物理

量。该量化结果为预测模型的输入特征设计提供

了数据驱动依据，模型训练过程中可通过对核心特

征的权重优化，进一步提升模型的收敛速度与预测

精度，同时也为变压器励磁涌流状态的现场监测提

供了核心参量选取的参考。

1.3 基于主成分分析的高维磁场数据压缩

变压器全域瞬态磁场仿真数据的输出维度高

达10 418维，对应模型中所有三维网格节点的磁通
密度向量，直接将该高维向量作为预测模型的输

出，会引发两方面的建模瓶颈。一方面，高维输出

会大幅增加模型的参数量与计算复杂度，导致训练

收敛速度慢、显存占用过高，难以在常规计算资源

下完成高效训练；另一方面，高维数据中存在大量

冗余信息，相邻网格节点的磁场分布具有强空间相

关性，直接训练易使模型学习到噪声特征，反而降

低预测精度与泛化能力。因此，采用数据降维方法

在保留核心信息的前提下压缩输出维度，是提升预

测模型性能的关键环节。

主成分分析（principal component analysis，PCA）[18]
是一种常用的线性降维方法，其核心思想是通过正

交变换将高维相关变量映射为低维无关的主成分，

同时保留原始数据中方差最大的信息。其实现流

程为：先对原始数据进行去中心化处理，再计算协

方差矩阵

Σ= 1
n∑i = 1
n （xi - x̄）（xi - x̄）T （2）

式（2）中：xi为第 i个样本；x̄为样本均值。随后
求解协方差矩阵的特征值与特征向量，按特征值降

序排列后，选取前 K 个特征向量构建投影矩阵，将

原始数据投影至低维空间，完成降维。

针对该 10 418维磁场输出数据，选取前 300个

主成分进行降维，经计算，前300个主成分的累积方
差贡献率达到99.92%，能够完整保留原始磁场数据
的核心空间分布特征。为验证主成分数量选择的

合理性，对比了 100、200、300、400维主成分的重建
误差，结果显示300维时平均绝对误差为1.2×10-5 T，
继续增加维度对精度提升小于0.1%，综合考虑计算
效率与预测精度，选取300维作为最优降维维度，输
出维度从10 418维压缩至300维，压缩比约为34.7∶1，
大幅降低了数据维度。为验证降维方案的有效性，

对低维数据进行逆PCA变换，重建得到原始高维空
间的磁场分布，并与仿真真值对比。逆PCA重建利
用降维时保留的特征向量与均值，将低维数据反向

投影回原始空间。原始磁场与 PCA重建磁场的三
维空间分布对比见图3。PCA降维通过保留方差贡
献率最高的主成分，完整捕获磁场核心分布特征，

且变压器磁场相邻网格具有强空间相关性，降维仅

剔除冗余噪声分量，未损失核心物理特征，因此可

将重建误差控制在极低量级。图3（a）为仿真真值的
三维磁场分布，铁心左右柱区域磁场强度最高，向

边缘区域逐渐衰减，与变压器内部磁场分布的物理

规律相符；图3（b）为PCA重建的磁场分布，其空间分
布特征与仿真真值高度吻合，无明显失真；图3（c）为
重建误差分布，误差量级仅为10-5 T，绝大多数网格
节点的误差接近零，仅不足3%的网格节点存在微小
偏差，信息损失率低于0.08%，满足预测模型的精度
要求。

2 CNN-Transformer混合预测模型构建与训练

2.1 模型整体架构设计

励磁涌流是强时变、非平稳的瞬态过程，其局

部波动特征与全局演化规律共同决定变压器内部

磁场分布，传统时序建模方法难以同时兼顾两类特

征的有效提取，端到端混合预测架构可实现从电气

量输入到全域磁场输出的直接映射。针对励磁涌

流的瞬态特性，构建“局部特征提取—全局依赖建

模—磁场重建”的3阶段预测架构，无需人工特征工
程，直接完成四维电气时序特征到三维磁场分布的

端到端映射。

局部特征提取环节，输入为 [Batch，Seq=1，
Features=4]的四维电气特征，包含一次绕组电流、
一次绕组感应电压、二次绕组感应电压、合闸角，先

通过全连接层完成维度映射，以Linear （4→64）的线
性变换配合ReLU激活函数，将输入特征映射至 64
维隐空间，输出维度为[B，1，64]。映射后的特征接
入两层一维卷积模块，两层卷积核尺寸均为3，第一层
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完成 64→128的通道升维，第二层完成 128→256的
通道升维，均采用ReLU激活函数，利用卷积核的局
部感受野捕捉励磁涌流的短时波动特征，如电流峰

值、上升沿变化等关键局部信息，最终输出[B，1，
256]的特征序列，为后续全局建模提供细粒度特征
支撑。

局部特征输出后，接入4头自注意力Transformer

编码器 [19]，编码器采用预归一化结构，特征先经

LayerNorm层归一化后输入多头注意力模块，经残
差连接与第二层 LayerNorm归一化后接入前馈网
络，最终输出维度保持为[B，1，256]的全局特征。该
模块通过4头注意力机制捕捉励磁涌流过程中不同
特征维度的长程依赖关系，如合闸初期涌流峰值与

后续衰减过程的关联、不同合闸角下的共性演化规

律，适配励磁涌流多变量耦合的复杂演化特性，提

升全局建模的鲁棒性。

输出与磁场重建环节，Transformer输出的全局
特征先经全局平均池化与展平操作，将[B，1，256]的
特征序列压缩为[B，256]的一维特征向量，再通过全
连接层完成 256→300的维度映射，配合ReLU激活
函数输出 300维主成分系数，与降维阶段保留的
PCA特征向量结合，经逆PCA变换重建出10 418维
的全域磁通密度向量，完成从低维隐特征到三维磁

场分布的完整映射，该环节与数据预处理阶段的降

维流程形成闭环，确保预测输出与仿真数据的维度

与分布保持一致。上述卷积通道数、注意力头数、

初始学习率等核心超参数均通过网格搜索结合5折
交叉验证确定，以验证集预测误差最小化为寻优目

标，保障模型超参数配置的合理性与最优性。

模型完整的端到端预测链路与内部层级结构

见图4，图4（a）呈现了从4维输入特征到10 418维磁
场输出的完整数据流向，明确了 3个核心模块的输
入输出维度与衔接关系；图 4（b）标注了各层级的线
性变换维度、卷积核尺寸、通道数、注意力头数等核

心设计参数，完整呈现了网络内部的维度变换逻辑

与模块组成。

2.2 模型核心模块原理与实现

一维CNN局部特征提取模块 [20]的核心是通过

一维卷积运算完成时序特征的层级化提取，第 l层

卷积层的输出特征计算式为

xli =ReLU㊣
㊣
㊣

㊣
㊣
㊣∑

k = 1

K

wlk*xl - 1i + k - 1 + bl （3）
式（3）中：wlk为第 l层卷积核的第 k个权重；K

为卷积核尺寸（此处固定为 3）；bl为偏置项；*为一
维卷积运算。模块采用两层卷积结构完成 64→
128→256的通道升维，激活函数选用ReLU函数，表
达式为 Re LU（x） =max（0,x），可有效缓解梯度消失问
题，同时增强网络对非线性特征的拟合能力，精准

捕捉励磁涌流的短时波动特征。

Transformer编码器模块基于多头自注意力机
制构建，自注意力的核心计算式为

图3 原始磁场与PCA重建磁场空间分布对比图

Fig. 3 Spatial distribution comparison of original
magnetic field and PCA reconstructed magnetic field
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Attention( )Q,K,V = softmax㊣
㊣
㊣㊣

㊣

㊣
㊣㊣

QKT

dk
V （4）

式（4）中：Q、K 、V 分别为查询、键、值矩阵；dk
为键矩阵的维度。4个独立的注意力头将特征空间
拆分为多个子空间并行计算，最终拼接各头输出完

成全局特征融合，模块采用预归一化与残差连接设

计，可有效捕捉励磁涌流非相邻时刻的特征关联，

适配其强时变的演化特性。

逆 PCA磁场重建模块与降维过程形成完整闭
环，磁场重建计算式为

X̂ = Y·W T + μ （5）
式（5）中：Y 为网络输出的 300维主成分系数；

W 为降维阶段保留的前 300维特征向量矩阵；μ为
原始数据的均值向量；X̂为重建的10 418维全域磁
场向量，可将维度变换的信息损失控制在可忽略范

围内。

2.3 模型训练环境与参数设置

模型基于 PyTorch深度学习框架搭建，训练平

台配置为NVIDIA RTX 3080 GPU，配合CUDA加速
库完成并行计算，CPU采用 3.60 GHz主频的多核处
理器，内存配置为32 GB，可满足时序样本的批量加
载与模型迭代训练需求，相比传统CPU训练平台，单
轮训练耗时可压缩至秒级，大幅提升模型调优效率。

核心训练参数方面，优化器选用Adam自适应
优化器，初始学习率设置为1.2×10-3，采用分步衰减
策略，每600轮训练后学习率衰减为原数值的30%，
逐步降低学习率以适配模型训练后期的收敛需

求。损失函数选用平均绝对误差 eMAE（mean absolute
error），表达式为

eMAE = 1n∑i = 1
n | f （xi） - yi| （6）

式（6）中：f （xi）为模型预测的主成分系数；yi为
PCA降维得到的真实主成分系数；n为单组样本的
特征维度。Batch Size设置为64，最大训练轮次设置
为2 000轮，同时引入早停正则化策略，监控验证集
损失变化，若连续 200轮验证集损失下降幅度小于
1×10-6，则提前终止训练，避免模型过拟合。

图4 CNN-Transformer混合模型整体架构图

Fig. 4 Overall architecture diagram of CNN-Transformer hybrid model
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560组有效样本按 7∶2∶1的固定比例划分为训

练集、验证集、测试集，其中训练集 392组、验证集
112组、测试集56组，划分过程保证7种合闸角工况
的样本在各子集中均匀分布，消除工况分布不均对

模型泛化能力评估的干扰。模型训练过程的损失

收敛曲线见图 5，训练集与验证集损失随训练轮次
增加同步快速下降，无明显过拟合现象，训练至

1 400轮时验证集损失趋于平稳，触发早停机制终止
训练，最终训练集损失收敛至10-3量级，验证了模型
具备良好的收敛特性与泛化能力。

图5 模型训练过程损失函数收敛曲线图

Fig. 5 Loss function convergence curve during
model training

2.4 模型性能评估指标

模型预测性能的量化评估需选取多维度指标，

从绝对偏差、相对误差、拟合优度 3个层面，全面检
验模型对变压器瞬态磁场的预测精度与泛化能力，

最终选取平均绝对误差、均方误差、均方根误差、平

均绝对百分比误差、决定系数5项核心指标，构建完
整的性能评估体系。

eMAE采用式（6）的计算式，反映预测值与仿真真
值的绝对偏差均值，数值越小代表单网格节点的磁

场预测精度越高，是瞬态磁场预测误差的核心量化

指标。

均方误差 eMSE（mean squared error）计算式为
eMSE = 1n∑i = 1

n

[ ]f （xi） - yi 2 （7）
式（7）中：f （xi）为模型预测值；yi为仿真真值；n

为样本数量。该指标通过平方项放大较大预测偏

差，对异常值更敏感，可有效检验模型对极端合闸

角工况的预测稳定性。均方根误差 eRMSE（root mean
square error）为 eMSE的平方根，量纲与原始磁通密度
数据一致，可直观反映预测误差的实际物理量级，

适配工程化应用的误差评估需求。

平 均 绝 对 百 分 比 误 差 eMAPE（mean absolute
percentage error）计算式为

eMAPE = 1n∑i = 1
n |

|
||

|

|
||
f （xi） - yi
yi

× 100% （8）
该指标消除了磁场幅值对误差的影响，以相对

偏差形式反映模型的全局预测精度，数值越低代表

全域磁场拟合效果越好。

决定系数 R2计算式为

R2 = 1 -∑i = 1
n

[ ]f （xi） - yi 2

∑
i = 1

n （yi - ȳ）2
（9）

式（9）中，ȳ为仿真真值的均值，取值范围为0～1，
越接近1代表模型对输入输出映射关系的拟合能力
越强，是模型泛化性能的核心评价指标。

3 实验验证与性能分析

3.1 多模型预测性能横向对比分析

在开展模型对比实验前，针对有限元仿真的时

序参数开展敏感性分析，探究仿真时长与时间步长

对波形保真度、模型预测精度、仿真效率的影响，以

此确定最优仿真配置。设置 3组仿真时长 （0.02、
0.04、0.06 s）与3组时间步长（1×10-4、5×10-4、1×10 -3s）
进行交叉测试，评价指标包含励磁涌流波形失真

度、模型 eMAE以及单工况仿真耗时，测试结果见表3。
表3 仿真时序参数敏感性分析结果

Table 3 Sensitivity analysis results of simulation
time parameters

仿真时长/s
0.02
0.02
0.02
0.04
0.04
0.04
0.06
0.06
0.06

时间步长/s
1×10-4
5×10-4
1×10-3
1×10-4
5×10-4
1×10-3
1×10-4
5×10-4
1×10-3

波形失真

度/%
0.31
0.45
1.86
0.28
0.32
1.72
0.27
0.30
1.68

eMAE/T
0.004 7
0.004 8
0.005 6
0.004 3
0.004 2
0.005 4
0.004 2
0.004 2
0.005 3

单工况仿真耗

时/min
21.6
8.3
3.5
32.4
10.1
4.2
43.8
14.7
5.9

由表3可知，仿真时长为0.02 s时，无法完整覆
盖励磁涌流衰减阶段，波形失真度偏高；时长增加

至0.06 s后，波形与模型精度无明显提升，但仿真耗
时大幅增加，计算冗余性显著。时间步长 1×10-4 s
求解精度最优，但计算效率极低；1×10-3 s步长过
大，会造成涌流陡变段波形失真，直接降低模型预

测精度。综合波形保真度、预测精度、仿真计算效

率 3项指标可以看出，研究所采用的 0.04 s仿真时
长、5×10-4 s时间步长，处于精度与效率的最优平衡
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区间，印证了该组仿真参数设置合理性。

为验证PCA降维参数选择的合理性，对不同主
成分数量下的数据重建误差与模型预测性能进行

量化分析。研究对比了 100、200、300、400、500共
5种主成分数量下的模型性能，结果见表4。从统计
数据可以看出，当主成分数量从100增加至300时，
模型平均绝对误差从 0.012 7 T降至 0.004 2 T，预测
精度提升显著；继续增加主成分数量至400、500时，
精度提升幅度均小于0.1%，但单样本推理耗时分别
增加 12%和 21%。综合考虑预测精度与计算效率，
选取 300作为最优主成分数量，能够在保证磁场信
息完整保留的前提下，实现模型的高效推理。

表4 不同主成分数量下模型性能对比表

Table 4 Comparison table of model performance under
different principal component numbers

主成分数量

100
200
300
400
500

eMAE/T
0.012 7
0.005 8
0.004 2
0.004 1
0.004 1

eMAPE/%
1.28
0.58
0.42
0.41
0.41

单样本推理耗时/ms
3.2
3.9
4.5
5.0
5.4

为验证CNN-Transformer混合模型的预测性能，
选取 6种典型模型作为基线开展横向对比，对比模
型覆盖3类主流时序建模方法。传统机器学习基线
包括RF与XGBoost[21]，模型超参数设置完全一致，保
证对比实验的公平性；深度学习基线包括全连接网

络DNN（deep neural networks）[22]与一维CNN，网络结
构与参数量级与所提模型保持一致，仅缺少

Transformer全局时序建模模块；前沿时序模型包括
Informer[23]与 TimesNet[24-25]，采用其公开的标准结构
与默认超参数，验证长程时序建模方法在变压器瞬

态磁场预测场景的适用性。

各模型的绝对预测误差与计算效率量化结果

见表5，表5中涵盖平均绝对误差、均方误差、均方根
误差 3项核心精度指标，以及单样本端到端全链路
预测耗时，全面反映各模型的预测精度与工程应用

适配性。传统机器学习方法对高维时序特征的提

取能力有限，整体预测精度偏低，RF与XGBoost的
eMAE均超过 0.011 T，难以满足工程应用的精度要
求。深度学习基线方法的预测精度有明显提升，

DNN的 eMAE降 0.008 2 T，CNN因引入局部时序特征
提取模块，性能进一步优化，eMAE为0.007 1 T，但两类
方法均未充分建模励磁涌流的长程时序依赖，精度

提升存在明显瓶颈。前沿时序模型 Informer与
TimesNet的性能优于深度学习基线，eMAE分别为
0.006 0 T与 0.005 7 T，验证了长程时序建模对提升

预测精度的有效性。所提CNN-Transformer混合模
型结合了局部特征提取与全局依赖建模的双重优

势，在所有绝对误差指标上均取得最优表现，eMAE低

至0.004 2 T，相比其他模型有显著的精度优势。
表5 各模型预测性能与计算效率对比表

Table 5 Comparison table of prediction performance and
computational efficiency of each model

模型

RF
XGBoost
DNN
CNN
Informer
TimesNet

CNN-Transformer

eMAE/T
0.012 1
0.011 5
0.008 2
0.007 1
0.006 0
0.005 7
0.004 2

eMSE/T2

0.000 21
0.000 19
0.000 10
0.000 08
0.000 06
0.000 05
0.000 03

eRMSE/T
0.014 5
0.013 8
0.010 0
0.008 9
0.007 7
0.007 4
0.005 5

单样本端到端全链路

预测耗时/ms
12.5
10.2
2.1
3.2
4.8
5.1
4.5

计算效率方面，所有深度学习类模型的单样本

端到端全链路预测耗时均处于毫秒级，该耗时包含

原始电气信号预处理、特征映射、模型推理、逆PCA
磁场重建的全流程计算时间，远低于传统有限元分

析的小时级计算耗时，效率提升倍数超过 105，可满
足工程场景的实时预测需求。所提模型因引入

Transformer模块，单样本端到端全链路预测耗时略
高于纯CNN基线，但仍控制在 4.5 ms以内，相比精
度提升的收益，计算效率的小幅下降在可接受范

围。不同模型的 eMAPE与R2对比雷达图见图 6，可直
观凸显所提模型的综合性能优势。

3.2 模型核心模块消融实验分析

为量化验证CNN-Transformer混合模型各核心
组件的独立作用、结构设计合理性与模块间的协同

增益，开展多组对照消融实验。所有对照模型的训

练超参数、数据集划分规则与完整模型保持完全一

致，消除无关变量对实验结果的干扰，保证对比实

验的公平性与可靠性。消融实验共设置5组对照模
型，分别为移除 Transformer 编码器、仅保留一维卷
积结构CNN-Only模型，移除CNN特征提取模块、仅
保留Transformer编码器的Transformer-Only模型，将
CNN 模块替换为等参数量全连接层的 FC +
Transformer模型，将Transformer编码器替换为LSTM
时序模块的CNN+LSTM模型，以及将预归一化结构替
换为后归一化结构的CNN-Transformer（Post-Norm）模
型，与完整的CNN-Transformer混合模型形成对照。

消融实验结果见表 6，CNN-Only模型仅能捕捉
电气量的局部时序特征，无法建模励磁涌流合闸初

期与衰减过程的长程演化依赖，eMAPE升至 0.72%，R2
降至 0.964，相比完整模型出现明显精度下降。
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Transformer-Only模型缺乏对细粒度瞬态特征的有
效提取，对涌流峰值、上升沿陡变等关键信息的捕

捉能力不足，eMAPE进一步升至 0.85%，R2降至 0.953，
验证了 CNN局部特征提取模块的必要性。FC+
Transformer模型因全连接层无法有效提取时序局部
关联，精度显著低于CNN+Transformer结构，eMAPE为
0.78%，R2为 0.958。CNN+LSTM模型受限于循环网
络的长程依赖建模瓶颈，精度优于单一结构模型，

但仍弱于完整混合模型，eMAPE为 0.63%，R2为 0.970。
后归一化结构的模型收敛稳定性弱于预归一化设

计，eMAPE 为 0.49% ，R2 为 0.981。完整的 CNN -
Transformer混合模型在所有评估指标上均取得最优
表现，eMAPE低至 0.42%，R2高达 0.987，验证了CNN局
部特征提取与Transformer全局建模的协同增益，以
及多头注意力、预归一化等关键结构设计的合理性，

为模型的高精度瞬态磁场预测提供了结构支撑。

为进一步解析模型内部机理，针对 Seq=1的输
入特性，对4头自注意力权重进行可视化分析，结果
见图7，4个注意力头均对绕组电流与合闸角赋予了
更高的权重（权重值均在 0.29～0.36之间），而对一次
电压、二次电压的关注度相对较低，这与前文随机

森林特征重要性分析的结论一致。不同注意力头

的关注侧重略有差异，例如注意力头 3对绕组电流
（权重 0.35）和合闸角（权重 0.36）的关注尤为突出，而
对电压类特征的权重仅为0.14～0.15，体现了多头注
意力机制对不同特征维度的差异化建模能力。该

结果表明，Transformer编码器并非构建时序长程关
联，而是通过多头注意力自动学习不同电气特征对

磁场分布的贡献度，建立输入特征间的全局依赖，

弥补了CNN仅能提取局部特征的局限性，有效提升
了模型的可解释性与预测性能。

图7 Transformer多头注意力权重热力图

Fig. 7 Heatmap of Transformer multi-head
attention weights

3.3 瞬态磁场预测结果可视化与误差特性分析

为直观验证模型的高精度瞬态磁场预测能力，

从测试集中选取极端工况样本开展可视化分析，典

型工况设定为合闸角5π/6、时刻0.009 5 s，该工况下
励磁涌流达到峰值区间，双铁心变压器内部磁场集

中分布特征显著，空间梯度高，磁场分布的非线性

特征极强，对模型的细粒度特征提取与长程时序全

局建模能力构成较大挑战，具有典型的工程验证意

义。针对非 7个典型合闸角、非训练时间步长的任
意工况与时刻，模型基于连续工况拟合与时序插值

特性，可实现任意合闸角、任意时刻的瞬态磁场精

准预测，预测误差无显著上升，具备优异的连续工

况泛化与时序推演能力。

图6 不同模型核心性能指标对比雷达图

Fig. 6 Comparison radar chart of core performance
indicators of different models

表6 消融实验各模型性能对比表

Table 6 Performance comparison table of each model in
ablation experiment

模型

CNN-Only
Transformer-Only
FC+Transformer
CNN+LSTM

CNN-Transformer
（Post-Norm）

CNN-Transformer

eMAE/T
0.007 1
0.008 0
0.007 6
0.006 2
0.004 9
0.004 2

eMSE/T2
0.000 08
0.000 09
0.000 09
0.000 06
0.000 04
0.000 03

eRMSE/T
0.008 9
0.009 5
0.009 3
0.007 8
0.006 2
0.005 5

eMAPE/%
0.72
0.85
0.78
0.63
0.49
0.42

R2

0.964
0.953
0.958
0.970
0.981
0.987
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磁场预测结果的空间分布对比见图8，图8（a）为
基于有限元分析的磁场仿真真值，图 8（b）为 CNN-
Transformer混合模型的预测结果。对比可见，模型
预测值与仿真真值的空间分布高度一致，均能准确

捕捉左右两个铁心柱的高磁通密度集中区域，磁场

峰值的位置、幅值、分布范围的相对偏差均小于

1.2%，铁心边缘、铁心与空气域过渡区等磁场变化
复杂的区域，模型预测结果也与仿真真值保持良好

的一致性，未出现明显的分布偏差与峰值偏移，直

观验证了模型对极端工况下瞬态磁场的精准预测

能力。图8（c）为该典型工况下的绝对误差空间分布
云图，误差统计结果显示，全空间的平均绝对误差

为0.003 2 T，最大绝对误差不超过0.01 T，且误差高
值仅零星分布在铁心与空气的交界面等磁场梯度

极高的局部区域，占全空间网格节点比例不足 8%，
铁心主磁路区域的预测误差普遍低于0.002 T，说明
模型的预测误差整体处于极低水平，整体预测精度

满足工程应用要求。

从误差分布的物理成因来看，高误差区域均对

应变压器铁心的结构突变位置，该类区域的磁场分

布受麦克斯韦方程边界条件约束极强，磁场空间变

化率远超主磁路区域，本身具有极强的非线性与不

连续性，是瞬态磁场仿真与预测的核心难点。而模

型在该类区域仍能将最大误差控制在 0.01 T以内，
远低于工程应用中 0.05 T的允许误差阈值，充分体
现了混合模型对强非线性磁场特征的拟合能力。

对全测试集56组不同合闸角、不同时刻的样本
开展误差统计，结果表明所有样本的平均绝对误差

均控制在 0.004 T以内，无异常波动样本，进一步验
证了模型在任意合闸角、任意时刻下的预测稳定性

与泛化能力，可适配变压器空载合闸全工况、全时

段的瞬态磁场快速预测需求。

3.4 全工况泛化能力与工程应用价值分析

变压器空载合闸过程中，合闸角直接决定励磁

涌流的峰值与演化特性，不同合闸角下铁心内部磁

场的非线性分布特征差异显著，是验证模型全场景

适配能力与泛化性能的核心测试场景。全工况泛

化性能验证覆盖 0、π/6、π/3、π/2、2π/3、5π/6、π共
7种典型合闸角工况，完整覆盖从极限涌流到无涌
流的全工况范围，核心性能指标的变化规律见图9。

模型预测误差与合闸角对应的励磁涌流强度

呈现显著的双峰分布特性，eMAE与 eMAPE的变化趋势完

全同步。合闸角为 0时，两项误差指标均达到全工
况峰值，eMAE为 5.1 mT、eMAPE为 0.52%；合闸角为 5π/6
时形成第二个误差峰值，eMAE为 5.0 mT、eMAPE为

0.51%，对应励磁涌流极限工况，磁场非线性特征最
强。随着合闸角向π/2偏移，涌流幅值逐步降低，预
测误差同步下降，π/6时 eMAE降至 4.7 mT、eMAPE为
0.48%，π/3时 eMAE为 4.3 mT、eMAPE为 0.44%，在π/2处
达到局部谷值，eMAE为 4.0 mT、eMAPE为 0.41%；2π/3工
况下误差小幅回升，eMAE为 4.2 mT、eMAPE为 0.43%，合

图8 典型工况下磁场仿真真值、模型预测值及

绝对误差分布云图

Fig. 8 Cloud chart of magnetic field simulation truth，
model prediction value and absolute error distribution

under typical working conditions

电力设备故障识别、预测与保护技术 郜晓娜，周鑫，邓志强，等.融合多源数据与CNN-Transformer的变压器励磁涌流瞬态磁场预测 ··195
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闸角为π时，励磁涌流幅值最低，模型预测精度达到
最优，eMAE降至3.7 mT，eMAPE低至0.38%。

决定系数R2的变化趋势与误差指标完全反向，

全工况下均保持在较高水平，合闸角为 0与 5π/6时
R2为 0.982，π/6时升至 0.984，π/3与 2π/3时稳定在
0.985，π/2时达到 0.986，合闸角为π时 R2最高达到
0.988，无明显精度衰减，验证了模型对不同涌流强
度的稳定适配能力。励磁涌流全时段预测分析结

果表明，从合闸初始瞬态到涌流衰减稳态的完整过

程中，模型预测误差无明显时域漂移，全时段精度

保持稳定。

传统有限元分析需经历三维网格划分、材料参

数设置、多物理场迭代求解等完整离线流程，研究

中该方法单工况瞬态磁场求解耗时约 15 min，其计
算成本主要体现在前期模型构建与离线求解阶段，

难以支撑实时仿真需求。相比之下，所提方法需前

期投入有限元仿真数据生成与模型离线训练成本，

完成训练后，单样本端到端在线推理耗时仅为4.5 ms，
无需重复网格剖分与迭代计算，在在线推理阶段，

计算效率较传统有限元求解提升约2×105倍。从变
压器数字孪生实时应用角度来看，该模型的毫秒级

推理能力能够支持励磁涌流过程中磁场的动态更

新与在线监测，可直接适配数字孪生实时感知、励

磁涌流抑制方案快速验证、铁心绝缘状态动态预警

等工程场景；而有限元方法受限于计算耗时，仅适

用于离线工况分析，难以支撑数字孪生系统的实时

交互需求。

3.5 实测验证与复杂工况泛化分析

为验证所提模型在真实运行环境下的预测适

用性，采用实验室 10 kV配电变压器空载合闸实验
平台开展局部磁场实测验证，通过在变压器铁心柱

上、中、下3个关键位置布置磁通密度传感器，获取空
载合闸过程中的局部磁场实测数据，将相同工况下

的模型预测值与实测值进行对比分析，结果见表7。

表7 模型预测值与实测磁场数据对比表

Table 7 Comparison between model predicted values and
measured magnetic field data

测点位置

铁心上柱

铁心中柱

铁心下柱

实测磁通

密度/T
0.826
1.243
0.791

模型预测磁通

密度/T
0.819
1.235
0.784

绝对误差/T
0.007
0.008
0.007

相对误

差/%
0.85
0.64
0.89

实测验证结果表明，模型在真实变压器工况下

的局部磁场预测绝对误差均低于 0.01 T，相对误差
均小于 1%，预测结果与实测数据的吻合度较高，能
够准确反映铁心表面磁场的实际分布规律。受限

于现场测量条件，仅能获取铁心表面局部磁场数

据，无法实现全域磁场的全覆盖实测，但局部测点

的验证结果已能够证明模型在真实运行环境中的

预测可靠性，可为工程场景下的变压器磁场监测与

状态评估提供有效支撑。

为进一步验证模型在复杂电网环境下的泛化

能力，构建了包含铁心剩磁、背景谐波、系统阻抗波

动的多类型拓展测试工况，覆盖实际电网中典型扰

动因素，各复杂工况下模型的预测性能见表8。
表8 复杂工况下模型泛化性能测试表

Table 8 Model generalization performance test under
complex working conditions

工况类别

铁心剩磁

电网谐波

电网谐波

系统阻抗

系统阻抗

扰动参数

剩磁率15%
3次谐波含量5%
5次谐波含量5%
额定阻抗的0.8倍
额定阻抗的1.2倍

eMAE/T
0.004 4
0.004 5
0.004 6
0.004 3
0.004 2

eMAPE/%
0.44
0.45
0.46
0.43
0.42

R2

0.985
0.984
0.983
0.986
0.987

测试结果显示，在铁心剩磁、谐波干扰、系统阻

抗波动的复杂工况下，模型平均绝对误差控制在

0.005 T以内，平均绝对百分比误差不超过 0.5%，决
定系数高于0.98，预测精度无显著衰减，具备优异的
复杂工况适应能力与泛化性能，可满足实际复杂电

网环境的应用需求。

4 结论

针对变压器空载合闸全域瞬态磁场难以现场

实测、传统有限元方法计算效率低下、单一模型预

测精度不足的工程难题，构建了融合多源仿真数

据、特征优化处理与CNN-Transformer混合架构的励
磁涌流瞬态磁场预测方法，经多组对照实验、极端工

况验证与全工况泛化测试，所得核心结论如下。

1）基于精细化三维有限元仿真生成覆盖全合闸
角范围的标准化数据集，配合随机森林特征重要性

图9 不同合闸角工况下模型核心性能指标对比图

Fig. 9 Comparison chart of core performance indicators
of the model under different closing angle conditions
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筛选、PCA高维磁场数据降维处理，在可忽略信息
损失的前提下，破解了高维输出带来的建模复杂度瓶

颈，为模型训练提供了高适配、高保真的数据支撑。

2）所搭建的CNN-Transformer混合架构，实现了
励磁涌流局部瞬态特征提取与全局长程时序依赖

建模的协同互补，经消融实验验证，模块组合与结

构设计具备合理性，可适配强非线性、强时变的瞬

态过程，预测性能全面优于6类主流对比模型。
3）该模型在7种典型合闸角全工况下均保持稳

定的预测精度，全域最大误差符合工程应用阈值，

单样本预测耗时压缩至毫秒级，计算效率较传统有

限元方法提升超 105倍，可直接适配变压器数字孪
生、状态预警等工程场景，具备较强的实用价值与

推广潜力。

Transformer架构属于典型的数据密集型深度
学习模型，对训练样本的规模与工况覆盖度具有较

高要求，现有 560组仿真样本虽能够覆盖典型合闸
角工况，但样本总量与运行场景维度仍存在一定局

限，会在一定程度上制约模型在复杂电网工况下的

泛化上限。未来研究可通过拓展铁心剩磁、系统阻

抗、电网谐波等多元影响因素，进一步扩充数据集

规模与工况覆盖范围，持续优化模型的泛化性能与

工程适配能力。
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