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摘　要：准确预测油中溶解气体含量的变化趋势，对变压器的状态评价和寿命评估有着积极的作用。为了提高油
中溶解气体预测的准确性，文中提出一种基于自适应噪声完备集合经验模态分解（ｃｏｍｐｌｅｔｅｅｎｓｅｍｂｌｅｅｍｐｉｒｉｃａｌｍｏｄｅ
ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎｗｉｔｈａｄａｐｔｉｖｅｎｏｉｓｅ，ＣＥＥＭＤＡＮ）和时间卷积网络（ｔｉｍｅｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋ，ＴＣＮ）的油中溶解气体预测
方法。首先，通过ＣＥＥＭＤＡＮ方法将油中溶解气体含量的原始序列分解为多个本征模态分量，并将其中的稳定分
量与非稳定分量分离；其次，对本征模态分量分别建立ＴＣＮ并预测未来趋势变化；最后，叠加ＴＣＮ对各个本征模态
分量的预测结果，重构得到原始序列的预测结果。实例分析表明，该预测方法的均方根误差、平均绝对误差、最大

误差分别为 １．０１μＬ／Ｌ、１．５３μＬ／Ｌ、５．５４μＬ／Ｌ，相较于未采用 ＣＥＥＭＤＡＮ算法时分别减小了 ５３．４７％、４１．１８％、
１３．３６％；在使用ＣＥＥＭＤＡＮ的情况下，对比常用的递归神经网络，３种误差均最小。且对比现有油中溶解气体预测
方法，文中提出的油中溶解气体预测方法具有更高的预测精度，可以为制定状态检修策略提供更有效的支撑。
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０　引言

油浸式电力变压器作为核心输变电装备之一，

其安全可靠运行是保证电网可靠供电的重要基

础［１３］。作为反映变压器绝缘状态的关键特征，变

压器油中溶解气体是判断变压器运行状态，识别潜

在缺陷的有效方法［４］。通过油中溶解气体进行预

测分析，可以实现变压器运行状态的预测、运行风

险的预警、潜在故障的发现，为变压器状态检修策

略的制定和设备健康管理提供有力的支撑［５］。

变压器油中溶解气体随着其运行时间的增长

而呈现不同程度的变化，变压器状态预测本质上是

一个油中溶解气体时间序列趋势预测的问题。国

内外学者针对油中溶解气体的时间序列预测问题

开展了大量研究，其中利用神经网络进行趋势预测

广为应用。崔宇等［６］采用双重注意力机制改进长

短期记忆（ｌｏｎｇｓｈｏｒｔｔｅｒｍｍｅｍｏｒｙ，ＬＳＴＭ）神经网络，
提取油中溶解气体参量间的关联关系，提高油中溶

解气体含量的预测准确性，实现油中溶解气体含量

的预测；代杰杰等［７］采用深度信念网络（ｄｅｅｐｂｅｌｉｅｆ
ｎｅｔｗｏｒｋ，ＤＢＮ）实现油中溶解气体的趋势预测。由
于神经网络参数选取标准不确定，为解决不合适的

参数带来较大预测误差的问题，有学者使用智能优

化算法如麻雀搜索算法［８］和粒子群算法［９］等用来

对神经网络初始参数寻优，从而提高神经网络预测

油中溶解气体含量的精度。上述方法虽能实现油

中溶解气体的趋势预测，但由于在役变压器运行过

程中复杂的工况、缺陷隐患以及监测装置的测量误

差等因素的综合影响［１０］，实际的油中溶解气体记录

值中存在明显的不确定性、非平稳性、非线性分量，

这些分量的存在会导致对油中溶解气体原始序列

预测的精度降低，影响变压器状态评价结果。

先分解单一的油中溶解气体时间序列，再对分

解后的不同分量分别进行预测，最终将其合成为单

一序列的方法（分解预测合成），在风电场风速预
测［１１１４］、太阳能发电功率预测［１５］、电网负荷预

测［１６］、金融经济数据预测［１７１８］等领域应用广泛。此

类方法可以降低预测难度，有效提升预测精

度［１９２０］。面对变压器油中溶解气体趋势预测，采用

分解预测合成的方法也取得了不错的成效。典型
的变压器油中溶解气体趋势预测方法有变分模态

分解（ｖａｒｉａｔｉｏｎａｌｍｏｄｅｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ，ＶＭＤ）结合门
控循环单元（ｇａｔｅｄｒｅｃｕｒｒｅｎｔｕｎｉｔ，ＧＲＵ）神经网
络［２１］、经验小波变换（ｅｍｐｉｒｉｃａｌｗａｖｅｌｅｔｔｒａｎｓｆｏｒｍ，
ＥＷＴ）结合梯度提升径向基［１０］、经验模态分解（ｅｍ
ｐｉｒｉｃａｌｍｏｄｅｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ，ＥＭＤ）结合 ＬＳＴＭ［２２］、集
合经验模态分解（ｅｎｓｅｍｂｌｅｅｍｐｉｒｉｃａｌｍｏｄｅｄｅｃｏｍｐｏ
ｓｉｔｉｏｎ，ＥＥＭＤ）结合极限学习机［２３］。在上述分解算
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法中ＶＭＤ和ＥＷＴ对参数设置均较为敏感，而这些
参数没有固定的选取原则，依赖人工调试。对于

ＥＭＤ算法而言，其结果存在模态混叠的现象。为了
解决这一问题，ＥＥＭＤ通过叠加辅助噪声的方法来
消除ＥＭＤ中存在的模态混叠现象，但叠加的噪声信
号难以完全去除［２４２５］。作为 ＥＥＭＤ的改进算法，自
适应噪声完备集合经验模态分解（ｃｏｍｐｌｅｔｅｅｎｓｅｍ
ｂｌｅｅｍｐｉｒｉｃａｌｍｏｄｅｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎｗｉｔｈａｄａｐｔｉｖｅｎｏｉｓｅ，
ＣＥＥＭＤＡＮ），借鉴了ＥＥＭＤ中的叠加噪声消除模态
混叠的方法并通过多次叠加噪声的方式抵消噪声，

克服了 ＥＥＭＤ分解效率低以及信号重构不完整的
缺陷［２６］。相比于ＥＭＤ和ＥＥＭＤ，ＣＥＥＭＤＡＮ具有更
好的去噪能力、稳定性、物理解释性和更高的精度。

因此，采用 ＣＥＥＭＤＡＮ对油中溶解气体数据进行分
解，并以其相应的分量进行趋势预测，能有效提高

预测精度。

时间序列预测模型的选取对预测效果也有着

极为显著的影响。目前，循环神经网络（ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ
ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＲＮＮ）由于其在时间序列上的优异表
现而备受关注，但其在训练过程中存在着梯度爆炸

或梯度消失的问题。ＬＳＴＭ和 ＧＲＵ在 ＲＮＮ的基础
上改进网络结构，从而缓解梯度消失和梯度爆炸的

问题，但 ＲＮＮ及其变种计算复杂度高，无法并行实
现，会导致在数据量较大的情况下网络结构的训练

时间过长。卷积神经网络（ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎｎｅｕｒａｌｎｅｔ
ｗｏｒｋ，ＣＮＮ）有着可以实现大规模并行处理的优势，
通常应用于机器视觉等领域，而时间卷积网络（ｔｉｍｅ
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋ，ＴＣＮ）作为 ＣＮＮ的一种改进形
式，引入空洞卷积和因果卷积来适应序列预测问

题，具有可变长的输入、计算效率高等优点，同时加

入残差模块可以解决梯度爆炸和梯度消失问题，

ＴＣＮ在机器学习、语音识别等时序问题上有着优于
ＲＮＮ的精度。面对变压器油中溶解气体长序列、大
数据量的任务，ＴＣＮ能展现出更高的性能。

鉴于上述情况，文中提出一种基于 ＣＥＥＭＤＡＮ
ＴＣＮ预测重构的方法，实现在运变压器油中溶解气
体含量的时序预测。首先，对油中溶解气体原始序

列进行ＣＥＥＭＤＡＮ，得到平稳线性和非平稳非线性
的不同分量，降低不同分量之间的耦合影响；其次，

对于分解得到的各个分量，分别建立ＴＣＮ并根据历
史数据对网络进行训练；然后，基于各个训练完成

的 ＴＣＮ，对相应的分量序列进行预测；最后，基于
ＣＥＥＭＤＡＮ算法的重构特性，叠加所有分量的预测
结果，重构得到油中溶解气体含量原始序列的预测

结果。

１　ＣＥＥＭＤＡＮ算法

在变压器的运行过程中，实际的油中溶解气体

监测序列中存在着非线性和非平稳性的分量［１０］。

因此，将原始序列中非线性和非平稳分量分离后分

别进行预测，可以有效提取序列中的隐藏信息，提

高预测结果的准确性。ＣＥＥＭＤＡＮ是 ＥＭＤ的改进
算法，通过在原始信号中自适应添加高斯白噪声，

消除ＥＭＤ中的模态混叠问题；同时，采用多次叠加
高斯白噪声取平均的方法，使得到的本征模态分量

（ｉｎｔｒｉｎｓｉｃｍｏｄｅｆｕｎｃｔｉｏｎ，ＩＭＦ）重构后的序列与原始
序列误差接近０。ＣＥＥＭＤＡＮ油中溶解气体时间序
列的流程如下。

（１）在原始油中溶解气体序列 Ｘ（ｔ）上分别叠
加 ｎ个白噪声分量 ε１ｗｊ（ｔ），得到 ｎ个新序列
Ｘｊ，１（ｔ），其中 ε１为第 １次迭代的自适应系数，ｗｊ（ｔ）
为随时间变化的第 ｊ个白噪声信号（ｊ＝１，２，…，ｎ）。
对这ｎ个序列分别进行 ＥＭＤ，得到第 ｊ个序列对应
的一阶模态分量Ｆｊ，１（ｔ），对Ｆｊ，１（ｔ）求平均值后得到
ＣＥＥＭＤＡＮ的一阶ＩＭＦ（简写为 Ｆ１，以此类推，Ｆｉ为 ｉ
阶ＩＭＦ）为：

Ｆ１（ｔ）＝
１
ｎ∑

ｎ

ｊ＝１
Ｆｊ，１（ｔ） （１）

（２）计算 ＣＥＥＭＤＡＮ后的第 １个残差序列
ｒ１（ｔ）为：

ｒ１（ｔ）＝Ｘ（ｔ）－Ｆ１（ｔ） （２）
（３）在第２次迭代时，ｒ１（ｔ）为原始序列。在残

差序列ｒ１（ｔ）上再次添加 ｎ个白噪声分量 ε２ｗｊ（ｔ），
其中，ε２为第２次迭代的自适应系数，并进行 ＥＭＤ，
得到ｎ个二阶模态分量Ｆｊ，２（ｔ）。同样，对Ｆｊ，２（ｔ）求
平均值后得到ＣＥＥＭＤＡＮ的Ｆ２为：

Ｆ２（ｔ）＝
１
ｎ∑

ｎ

ｊ＝１
Ｆｊ，２（ｔ） （３）

（４）重复步骤（２）和步骤（３），可以得到经过
ＣＥＥＭＤＡＮ后的第ｉ个残差分量ｒｉ（ｔ）和Ｆｉ＋１（ｔ）为：

ｒｉ（ｔ）＝ｒｉ－１（ｔ）－Ｆｉ（ｔ） （４）

Ｆｉ＋１（ｔ）＝
１
ｎ∑

ｎ

ｊ＝１
Ｆｊ，ｉ＋１（ｔ） （５）

式中：Ｆｊ，ｉ＋１为第ｉ个残差分量添加白噪声信号后，第
ｊ个序列经过 ＥＭＤ后的 ｉ＋１阶模态分量，ｉ＝１，
２，…，ｋ。

（５）当残差信号 ｒｉ（ｔ）无法再进行 ＥＭＤ时，
ＣＥＥＭＤＡＮ终止。

综上所述，ＣＥＥＭＤＡＮ的油中溶解气体序列算
法流程如图１所示。
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图１　ＣＥＥＭＤＡＮ算法流程
Ｆｉｇ．１　ＦｌｏｗｃｈａｒｔｆｏｒＣＥＥＭＤＡＮａｌｇｏｒｉｔｈｍ

　　原始油中溶解气体序列 Ｘ（ｔ）经 ＣＥＥＭＤＡＮ后
得到 ｋ个 ＩＭＦ（Ｆ１（ｔ）、Ｆ２（ｔ）、…、Ｆｋ（ｔ））和残差
ｒｋ（ｔ），则原始序列可以表示为：

Ｘ（ｔ）＝∑
ｋ

ｉ＝１
Ｆｉ（ｔ）＋ｒｋ（ｔ） （６）

２　ＴＣＮ和油中溶解气体预测流程

２．１　ＴＣＮ结构
ＴＣＮ结合空洞卷积和残差连接，可用于序列建

模的神经网络模型［２７］。相比于 ＲＮＮ，ＴＣＮ在机器
翻译、语音识别等任务上能够达到更优的效果［２８］。

ＴＣＮ的主要优势在于其可以并行处理序列数据，所

需训练的参数更少，有更加灵活的应用场景［２９］。

ＴＣＮ中采用的空洞卷积为：

Ｇ（Ｌ，Ｘ）＝∑
Ｍ

ｍ＝１
ｌｍｘｔ－ｄｍ （７）

式中：Ｘ＝{ｘ１，ｘ２，…，ｘｔ，…，ｘＴ}为输入的油中溶解
气体时间序列，ｘｔ为 ｔ时刻的油中溶解气体数据，Ｔ
为油中溶解气体时间序列的最终时间；Ｌ＝{ｌ１，
ｌ２，…，ｌｍ，…，ｌＭ}为Ｍ个卷积核相量；ｌｍ为第ｍ个卷
积核；ｄ为空洞率。

与传统卷积网络相比，空洞卷积允许卷积层的

输入存在间隔采样，由空洞序列Ｄ＝{ｄ１，ｄ２，…，ｄｐ}
控制，ｄｐ为ｐ层空洞率，如图２所示。第一层隐藏层
ｄ１＝１，表示输入时对每个点进行采样；第二层隐藏
层ｄ２＝２，表示对输入时间隔１个点进行采样，以此
类推。因此，独特结构使得空洞卷积的感受野范围

随着卷积层数的增加呈指数型增长，从而用少量的

层数获得较大感受野，实现对全局信息的学习。

图２　空洞卷积示意，空洞序列为Ｄ＝ １，２，４，８{ }

Ｆｉｇ．２　Ｓｃｈｅｍａｔｉｃｄｉａｇｒａｍｆｏｒｄｉｌａｔｅｄｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ，
ｄｉｌａｔｉｏｎｓｅｒｉｅｓＤ＝ １，２，４，８{ }

图３为 ＴＣＮ的基本结构，其以空洞卷积为基
础，增加权重归一化层、ＲｅＬＵ激活层和Ｄｒｏｐｏｕｔ层。

图３　ＴＣＮ基本结构
Ｆｉｇ．３　ＢａｓｉｃｓｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆＴＣＮ
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此外，为增强网络的稳定性，防止中间层过多

导致训练出现梯度消失问题，ＴＣＮ中还额外引入残
差连接结构，将输入序列通过１×１的卷积层后与经
过空洞卷积网络计算后的数据直接相加，作为本层

的最终输出。ＴＣＮ中输出层相对输入层的感受野
可以表示为：

Ｒｆｉｅｌｄ＝１＋２（Ｍ－１）Ｎｓｔａｃｋ∑
Ｌｌａｙｅｒ

ｐ＝１
ｄｐ （８）

式中：Ｒｆｉｅｌｄ为输出层的感受野；Ｎｓｔａｃｋ为堆栈个数；
Ｌｌａｙｅｒ为隐藏层数量。
２．２　油中溶解气体预测流程

文中所提出的基于 ＣＥＥＭＤＡＮ和 ＴＣＮ的变压
器油中溶解气体含量预测流程如图４所示。预测流
程的基本步骤如下。

图４　基于ＣＥＥＭＤＡＮ和ＴＣＮ的油中
溶解气体含量预测流程

Ｆｉｇ．４　Ｆｌｏｗｃｈａｒｔｆｏｒｄｉｓｓｏｌｖｅｄｇａｓｉｎｏｉｌｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ
ｂａｓｅｄｏｎＣＥＥＭＤＡＮａｎｄＴＣＮ

步骤１：对原始油中溶解气体数据进行预处理，
剔除异常值和离群值；同时，对于１天内多个监测点
的情况，取这些点的平均值作为当天的监测数据；

对于缺失数据的情况，将该点前后最近的２个正常
数据进行拼接。

步骤２：对处理后的序列进行 ＣＥＥＭＤＡＮ，得到
ｋ个ＩＭＦ序列。

步骤３：对于每个ＩＭＦ序列，分别将其划分为训
练集和测试集，随后使用训练集对ＴＣＮ网络进行训
练，接着对每个序列进行预测，形成新的预测 ＩＭＦ
序列。

步骤４：将ＴＣＮ给出的各个 ＩＭＦ的预测结果进
行叠加，得到最终预测结果。

３　案例分析

为验证文中提出的油中溶解气体含量预测方

法，采用油浸式变压器（型号为 ＯＤＦＳ３３４０００／５００）
油中溶解气体在线监测数据中的ＣＯ含量序列作为
研究对象。该在线监测数据起止时间 ２０２０年 １月
１日—２０２２年６月８日，共有８６８个数据点，油中溶
解气体数据如图 ５所示，按照 ８∶２的比例将其划分
训练集和测试集。

图５　变压器ＣＯ含量在线监测数据与
测试集和训练集划分

Ｆｉｇ．５　ＯｎｌｉｎｅＣＯｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇｄａｔａｏｆ
ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒａｎｄｔｒａｉｎｔｅｓｔｄａｔａｓｅｔｄｉｖｉｓｉｏｎ

从图５可以看出，在运行过程，ＣＯ含量呈现总
体上升的趋势。同时，在该上升趋势中，由于运行

工况的变化和在线监测设备检测误差，存在着局部

的波动和突变情况。采用 ＣＥＥＭＤＡＮ对图 ５所示
ＣＯ含量进行分解，得到的分解结果如图６所示。同
样按照８∶２的比例划分训练集和测试集。

Ｆ１—Ｆ７代表不同的频率范围和能量特征。其
中Ｆ７与原始序列趋势相同，为其主要成分，而分量
Ｆ１—Ｆ６呈现不稳定的波动趋势，分别代表 ＣＯ含量
序列中高频分量，能够反映出变压器运行过程中ＣＯ
气体的突变现象和由检测设备所造成的随机误差

等信息。

为验证采用 ＣＥＥＭＤＡＮ算法后预测精度的改
进，文中首先采用相同设置的ＴＣＮ对图５和图６所
示分解前后的序列进行预测。根据神经网络结构

参数的经验性原则，所用ＴＣＮ参数如表１所示。采
用ＣＥＥＭＤＡＮ前后的ＣＯ含量预测结果对比如图７
所示。ＴＣＮ对ＣＥＥＭＤＡＮ后得到的ＣＯ各ＩＭＦ的预
测结果如图８所示。
　　使用 ＣＥＥＭＤＡＮ将 ＣＯ分解为不同阶的 ＩＭＦ，
然后再对每个分量进行模型训练和预测，图８的预
测结果能够更为准确地捕捉到分量的上升、下降、

周期性变化，因此每个分量的预测结果都是准确有

效的。在提高各分量的预测精度后，也进一步提高

叠加后油中溶解气体的预测精度，可以更高效和

５９１ 张文乾 等：基于ＣＥＥＭＤＡＮ和ＴＣＮ的变压器油中溶解气体含量预测



图６　变压器ＣＯ含量的ＣＥＥＭＤＡＮ结果
与测试集和训练集划分

Ｆｉｇ．６　ＣＥＥＭＤＡＮｒｅｓｕｌｔｓｏｆＣＯｉｎｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ
ａｎｄｔｒａｉｎｔｅｓｔｄａｔａｓｅｔｄｉｖｉｓｉｏｎ

　　　 表１　ＴＣＮ模型参数设置
Ｔａｂｌｅ１　ＰａｒａｍｅｔｅｒｓｓｅｔｔｉｎｇｏｆＴＣＮｍｏｄｅｌ

参数 数值 参数 数值

窗口大小 １０ 层间残差连接数 １

迭代次数 ２００ 感受域 ３１

卷积核个数 １６ 空洞序列 １，２，４，８{ }

卷积核大小 ２

图７　ＣＥＥＭＤＡＮ前后ＴＣＮ预测ＣＯ含量结果对比
Ｆｉｇ．７　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆＴＣＮｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｆｏｒＣＯ

ｗｉｔｈａｎｄｗｉｔｈｏｕｔＣＥＥＭＤＡＮ

准确地捕捉原始油中溶解气体序列的趋势和波动。

为量化分析采用ＣＥＥＭＤＡＮ后给预测结果带来
的精度提升，文中采用均方根误差 ｅｒｍｓｅ、平均绝对误
差ｅｍａｅ和最大误差ｅｍａｘ３个评价指标，各指标计算公

图８　ＣＥＥＭＤＡＮ后ＴＣＮ预测ＣＯ各ＩＭＦ的结果
Ｆｉｇ．８　ＴＣＮｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎＩＭＦｒｅｓｕｌｔｓｆｏｒ

ＣＯｗｉｔｈＣＥＥＭＤＡＮ

式为：

ｅｒｍｓｅ＝
１
ｎ∑
ｔｅｎｄ

ｔ＝１
（Ｘｐｒｅｄ（ｔ）－Ｘ（ｔ槡

）） （９）

ｅｍａｅ＝
１
ｍ∑

ｔｅｎｄ

ｔ＝１
（Ｘｐｒｅｄ（ｔ）－Ｘ（ｔ））

２ （１０）

ｅｍａｘ＝ｍａｘ（Ｘｐｒｅｄ（ｔ）－Ｘ（ｔ）） （１１）
式中：Ｘｐｒｅｄ（ｔ）为油中溶解气体在ｔ时刻的预测结果；
ｔｅｎｄ为油中溶解气体序列的最后时刻。

根据图 ７可以计算出采用 ＣＥＥＭＤＡＮ前、后
ＴＣＮ对ＣＯ含量的预测误差，结果如表 ２所示。相
较于直接使用ＴＣＮ预测的方法，采用ＣＥＥＭＤＡＮ后
再预测可以使预测精度有较大的提升，ｅｒｍｓｅ、ｅｍａｅ、ｅｍａｘ
分别提升 ５３．４７％、４１．１８％、１３．３６％，能够充分证明
ＣＥＥＭＤＡＮ的有效性。

表２　采用ＣＥＥＭＤＡＮ前后ＴＣＮ预测ＣＯ含量精度对比

Ｔａｂｌｅ２　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆａｃｃｕｒａｃｙｆｏｒＴＣＮｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ
ＣＯｗｉｔｈａｎｄｗｉｔｈｏｕｔＣＥＥＭＤＡＮｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ

神经网络模型
ｅｒｍｓｅ／

（μＬ·Ｌ－１）
ｅｍａｅ／

（μＬ·Ｌ－１）
ｅｍａｘ／

（μＬ·Ｌ－１）

ＴＣＮ １．５５ ２．１６ ６．２８

ＣＥＥＭＤＡＮＴＣＮ １．０１ １．５３ ５．５４

　　为进一步验证文中所提出的 ＴＣＮ对油中溶解
气体数据预测优于其他 ＲＮＮ，选取时间序列预测常
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用的 ＬＳＴＭ和双向长短期记忆（ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌｌｏｎｇ
ｓｈｏｒｔｔｅｒｍｍｅｍｏｒｙ，ＢｉＬＳＴＭ）神经网络作为对比。为
了排除层数对预测效果的影响，２种网络分别使用
了单层和双层 ２种。其中，每层 ＬＳＴＭ神经网络和
ＢｉＬＳＴＭ神经网络参数设置如表３所示。

表３　ＬＳＴＭ神经网络和ＢｉＬＳＴＭ神经网络参数设置
Ｔａｂｌｅ３　ＰａｒａｍｅｔｅｒｓｅｔｔｉｎｇｓｆｏｒＬＳＴＭａｎｄ

ＢｉＬＳＴＭｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ

参数 数值

窗口大小 １０

迭代次数 ２００

每层神经元个数 １６

　　此外，考虑到神经网络训练过程中的随机性，
对于每种预测方法均进行３０轮训练，并对每轮训练
得到的预测结果取均值。不同神经网络的预测精

度对比结果如图 ９所示。由图 ９可以看出，采用
ＣＥＥＭＤＡＮ后，所有网络的预测精度在各个指标上
均有较大的提升。对采用ＣＥＥＭＤＡＮ时不同网络的
预测精度进行对比，如表４所示。由表４可以看出，
相较于其余４种神经网络结构，ＴＣＮ在３个指标上
均能实现最优的预测精度。

图９　不同神经网络在ＣＥＥＭＤＡＮ和
不分解时ＣＯ含量的预测精度对比

Ｆｉｇ．９　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓｆｏｒＣＯｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎｗｉｔｈ

ａｎｄｗｉｔｈｏｕｔＣＥＥＭＤＡＮ

　　为了能够体现算法的普适性，文中又新增同地
区另外２台变压器（Ｔ１、Ｔ２）的 ＣＯ、ＣＯ２、Ｈ２、总烃气
体作为预测对象，其中变压器 Ｔ１的气体数据如图
１０所示。预测结果使用ｅｒｍｓｅ和 ｅｍａｅ２种误差指标进
行分析。由于神经网络训练过程中存在着一定的

随机性，对于每种神经网络模型在每种气体上均进

　　　表４　采用ＣＥＥＭＤＡＮ时不同神经网络对
ＣＯ含量的预测精度对比

Ｔａｂｌｅ４　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓｆｏｒＣＯｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎｗｉｔｈＣＥＥＭＤＡＮ

神经网络模型
ｅｒｍｓｅ／

（μＬ·Ｌ－１）
ｅｍａｅ／

（μＬ·Ｌ－１）
ｅｍａｘ／

（μＬ·Ｌ－１）

ＣＥＥＭＤＡＮ单层ＢｉＬＳＴＭ １．１８ １．９５ １１．２９

ＣＥＥＭＤＡＮ双层ＢｉＬＳＴＭ １．１７ １．６２ ５．８１

ＣＥＥＭＤＡＮ单层ＬＳＴＭ １．０５ １．７１ ８．６３

ＣＥＥＭＤＡＮ双层ＬＳＴＭ １．２１ １．６６ ５．５６

ＣＥＥＭＤＡＮＴＣＮ １．０１ １．５３ ５．５４

行１０次训练，统计这１０次训练结果中各评价指标
的平均值，加粗数据表示误差最小，如表 ５、表 ６所
示，其中，ＢｉＧＲＵ为双向ＧＲＵ。

图１０　Ｔ１变压器中油中溶解气体变化趋势
Ｆｉｇ．１０　Ｄｉｓｓｏｌｖｅｄｇａｓｉｎｏｉｌｖａｒｉａｔｉｏｎ

ｔｒｅｎｄｉｎｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒＴ１

表５　２台变压器未使用ＣＥＥＭＤＡＮ时
各气体含量ｅｍａｅ预测结果

Ｔａｂｌｅ５　ｅｍａｅｏｆｄｉｓｓｏｌｖｅｄｇａｓｉｎｏｉｌｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ
ｒｅｓｕｌｔｓｏｆｔｗｏｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｓｗｉｔｈｏｕｔＣＥＥＭＤＡＮ

变压器 气体类别
ｅｍａｅ／（μＬ·Ｌ

－１）

ＴＣＮ ＧＲＵ ＢｉＧＲＵ ＬＳＴＭ ＢｉＬＳＴＭ

Ｔ１

Ｈ２ １６．１７ １１．７５ １４．５４ １４．３０ １２．３７

总烃 ２９．８７ ４２．０５ ４６．２１ ４５．３９ ４３．２７

ＣＯ ２２．７１ ９７．９８ １０５．１０ ９３．３７ ８２．９０

ＣＯ２ ２７．７４ ３７．６２ ３８．１２ ４４．７０ ３８．４３

Ｔ２

Ｈ２ １４．２２ １４．９２ １４．８５ １４．１１ １３．８７

总烃 １５．２６ １８．３１ ２０．９８ １７．３８ １７．８３

ＣＯ ２６．６５ ２４．３１ ２５．４７ ２３．４７ ２５．０４

ＣＯ２ １６．９４ １５．８４ １６．６８ １５．７５ １５．７３

　　未使用ＣＥＥＭＤＡＮ时，使用ＴＣＮ对２台变压器
气体进行训练并预测，ｅｒｍｓｅ和ｅｍａｅ这２个误差指标均
有半数达到最优。
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表６　２台变压器未使用ＣＥＥＭＤＡＮ时
各气体含量ｅｒｍｓｅ预测结果

Ｔａｂｌｅ６　ｅｒｍｓｅｏｆｄｉｓｓｏｌｖｅｄｇａｓｉｎｏｉｌｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ
ｒｅｓｕｌｔｓｏｆｔｗｏｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｓｗｉｔｈｏｕｔＣＥＥＭＤＡＮ

变压器 气体类别
ｅｒｍｓｅ／（μＬ·Ｌ

－１）

ＴＣＮ ＧＲＵ ＢｉＧＲＵ ＬＳＴＭ ＢｉＬＳＴＭ

Ｔ１

Ｈ２ １．１８ ０．８７ １．０４ １．０５ ０．９２

总烃 ２．０３ ２．７０ ２．９５ ２．９１ ２．７９

ＣＯ １．６７ ６．０３ ６．４６ ５．８０ ５．１４

ＣＯ２ ２．４３ ２．９４ ２．９９ ３．４５ ２．９８

Ｔ２

Ｈ２ ０．８２ ０．８２ ０．８４ ０．８０ ０．８０

总烃 １．０６ １．１４ １．３２ １．１０ １．１２

ＣＯ １．７４ １．６１ １．６６ １．５８ １．６５

ＣＯ２ １．０３ １．００ １．０３ ０．９９ ０．９９

　　进一步地，对上述各气体使用 ＣＥＥＭＤＡＮ后的
ＩＭＦ进行预测，结果如表 ７和表 ８所示。采用
ＣＥＥＭＤＡＮ后，２台变压器上预测结果的 ｅｒｍｓｅ和 ｅｍａｅ
均最低，ＴＣＮ预测精度相较于直接预测时有着明显
的提升，预测结果也明显优于其余的神经网络。

表７　２台变压器使用ＣＥＥＭＤＡＮ时各气体
含量ｅｍａｅ预测结果

Ｔａｂｌｅ７　ｅｍａｅｏｆｄｉｓｓｏｌｖｅｄｇａｓｉｎｏｉｌｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ
ｒｅｓｕｌｔｓｏｆｔｗｏｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｓｗｉｔｈＣＥＥＭＤＡＮ

变压器 气体类别
ｅｍａｅ／（μＬ·Ｌ

－１）

ＴＣＮ ＧＲＵ ＢｉＧＲＵ ＬＳＴＭ ＢｉＬＳＴＭ

Ｔ１

Ｈ２ ７．０４ １２．３８ １２．８２ １１．３５ １３．６０

总烃 ８．５４ ９．２６ ９．６６ ８．４６ ８．５６

ＣＯ １８．２１ ３１．０２ ４０．８５ ３１．９４ ３０．６４

ＣＯ２ ２５．６６ ３５．０６ ３６．８７ ３０．９０ ３４．６４

Ｔ２

Ｈ２ １１．２５ １５．２２ １４．２５ １３．１３ １４．００

总烃 ９．０９ １１．６１ １２．２１ １２．８９ １２．２２

ＣＯ ２０．０４ ３３．８３ ３５．１８ ３４．５３ ３４．４６

ＣＯ２ １２．５５ １３．２１ １４．２８ １２．３２ １５．８７

表８　２台变压器使用ＣＥＥＭＤＡＮ时各气体
含量ｅｒｍｓｅ预测结果

Ｔａｂｌｅ８　ｅｒｍｓｅｏｆｄｉｓｓｏｌｖｅｄｇａｓｉｎｏｉｌｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ
ｒｅｓｕｌｔｓｏｆｔｗｏｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｓｗｉｔｈＣＥＥＭＤＡＮ

变压器 气体类别
ｅｒｍｓｅ／（μＬ·Ｌ

－１）

ＴＣＮ ＧＲＵ ＢｉＧＲＵ ＬＳＴＭ ＢｉＬＳＴＭ

Ｔ１

Ｈ２ ０．５３ ０．９２ ０．９５ ０．８５ ０．９８

总烃 ０．６５ ０．７１ ０．７６ ０．６６ ０．６６

ＣＯ １．１９ １．９７ ２．５７ ２．０１ １．９４

ＣＯ２ ２．０７ ２．９３ ３．０５ ２．４８ ２．８１

Ｔ２

Ｈ２ ０．５９ ０．７２ ０．６９ ０．６４ ０．６８

总烃 ０．６０ ０．７５ ０．７５ ０．７４ ０．７５

ＣＯ １．１３ １．６９ １．７５ １．７３ １．７４

ＣＯ２ ０．７１ ０．７８ ０．７９ ０．７７ ０．８６

　　参考文献［３０３１］对在油中溶解气体预测上表

现不错的 ２种方法进行比较。在 ＣＥＥＭＤＡＮ和
ＢｉＬＳＴＭ神经网络的基础上，一种是增加 Ｓａｖｉｔｚｋｙ
Ｇｏｌａｙ（ＳＧ）滤波的 ＣＥＥＭＤＡＮＳＧＢｉＬＳＴＭ气体趋势
预测法；另一种是使用灰色关联分析（ｇｒｅｙｒｅｌａｔｉｏｎａｌ
ａｎａｌｙｓｉｓ，ＧＲＡ）的 ＧＲＡＣＥＥＭＤＡＮＢｉＬＳＴＭ气体趋
势预测法。分别使用２种方法对文中案例中的变压
器油中溶解气体（ＣＯ）进行趋势预测，同时引入
ＣＯ２、Ｈ２和总烃作为辅助气体并对预测结果进行
评价。

ＣＯ预测趋势如图１１所示，可以明显看出，文中
方法（ＣＥＥＭＤＡＮＴＣＮ）的预测轨迹与实际 ＣＯ气体
轨迹最为相近，而 ＧＲＡＣＥＥＭＤＡＮＢｉＬＳＴＭ预测的
轨迹偏离较远，ＣＥＥＭＤＡＮＳＧＢｉＬＳＴＭ在气体波动
较大的部分预测效果较差。

图１１　不同神经网络方法预测结果对比
Ｆｉｇ．１１　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓ
ｂｙｄｉｆｆｅｒｅｎｔｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｍｅｔｈｏｄｓ

将３种方法与原始气体的ｅｒｍｓｅ、ｅｍａｅ、ｅｍａｘ列于表
９。可知，相较于 ＣＥＥＭＤＡＮＳＧＢｉＬＳＴＭ和 ＧＲＡ
ＣＥＥＭＤＡＮＢｉＬＳＴＭ，文中方法的最大误差分别提升
２３３．９４％和１３３．７５％，均方根误差分别提升１．９８％和
１９５．０５％。文中方法的平均绝对误差略大于
ＣＥＥＭＤＡＮＳＧＢｉＬＳＴＭ，但 相 较 ＧＲＡＣＥＥＭＤＡＮ
ＢｉＬＳＴＭ提升５８．８３％。综合考虑 ３种误差结果，文
中方法仍具有较为优异的性能。

表９　文献中方法与文中方法的误差对比
Ｔａｂｌｅ９　Ｔｈｅｅｒｒｏｒｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｂｅｔｗｅｅｎｔｈｅｍｅｔｈｏｄ
ｉｎｔｈｅｌｉｔｅｒａｔｕｒｅａｎｄｔｈｅｍｅｔｈｏｄｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒ

神经网络模型
ｅｒｍｓｅ／

（μＬ·Ｌ－１）
ｅｍａｅ／

（μＬ·Ｌ－１）
ｅｍａｘ／

（μＬ·Ｌ－１）

ＣＥＥＭＤＡＮＴＣＮ １．０１ １．５３ ５．５４

ＣＥＥＭＤＡＮＳＧＢｉＬＳＴＭ １．０３ １．３６ １８．８０

ＧＲＡＣＥＥＭＤＡＮＢｉＬＳＴＭ ２．９８ ２．４３ １２．９５

４　结论

文中提出基于 ＣＥＥＭＤＡＮＴＣＮ预测重构的变
压器油中溶解气体预测方法。相较于使用 ＴＣＮ直
接预测和其他时间序列神经网络方法，文中方法可

８９１

 



以有效提高预测精度，为实时在线预测变压器油中

溶解气体提供一种新思路，有利于制定长期计划、

调整运营策略和预防潜在问题。

（１）相较于仅使用 ＴＣＮ，采用 ＣＥＥＭＤＡＮＴＣＮ
预测重构的方法对油中溶解气体进行处理，预测结
果的 ｅｒｍｓｅ、ｅｍａｅ、ｅｍａｘ分别提高 ５３．４７％、４１．１８％、
１３．３６％，实现了油中溶解气体预测精度的提升。

（２）ＴＣＮ在油中溶解气体预测上有着良好的
普适性，通过对２台变压器的４种不同油中溶解气
体气体进行趋势变化预测可知，相比于不同结构的

ＬＳＴＭ和ＢｉＬＳＴＭ，文中方法在多个气体含量预测结
果上获得最小误差，适用性较强。

（３）与２种较新且更为复杂的油中溶解气体预
测方法（ＣＥＥＭＤＡＮＳＧＢｉＬＳＴＭ和 ＧＲＡＣＥＥＭＤＡＮ
ＢｉＬＳＴＭ）进行对比，文中预测方法评价指标都有一
定程度的提升，ｅｒｍｓｅ、ｅｍａｅ、ｅｍａｘ最大提升 １９５．０５％、
５８．８３％、２３３．９４％，表现出优异的性能。
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作者简介：

张文乾

　　张文乾（１９９７），男，硕士在读，研究方向为
变压器故障诊断及寿命评估（Ｅｍａｉｌ：ｈｎｚｚｚｗ
ｑ１２３＠１６３．ｃｏｍ）；

刘金凤（２０００），女，硕士在读，研究方向为
变压器故障诊断及寿命评估；

江军（１９８８），男，博士，研究员，博士生导
师，研究方向为电力设备状态监测及光学传感

　　　 应用。
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