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基于 IDBO-ARIMA 的电力变压器振动信号预测∗
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摘　 要:为解决电力变压器振动信号因非平稳特性而导致难以预测的问题,提出一种基于改进蜣螂优化算法的差分整合移动平

均自回归预测模型。 首先,利用 ADF 检验和 KPSS 检验对变压器原始振动信号进行平稳性检验,若不平稳则进行差分处理直至

信号平稳。 其次,通过在蜣螂优化算法中引入周期突变机制以提升算法的寻优能力,并利用改进后的蜣螂优化算法对差分整合

移动平均自回归模型参数 p 和 q 进行定阶,实现对变压器振动信号的预测。 最后,利用某个 0. 4- / 0. 4-kV,15-kVA 三相双绕组

干式变压器实际采集的振动数据,验证所提出模型的有效性。 仿真结果表明,该模型的平均绝对百分比误差可达 3. 77%,而差

分整合移动平均自回归模型、长短时记忆网络、循环神经网络和卷积神经网络的平均绝对百分比误差分别为 5. 34%、4. 74%、
5. 03%、5. 40%。 因此,所提出的模型可以实现变压器振动信号的精准预测。
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Abstract:
 

To
 

solve
 

the
 

problem
 

that
 

power
 

transformer
 

vibration
 

signals
 

is
 

difficult
 

to
 

predict
 

because
 

of
 

the
 

non-stationary
 

characteristic,
 

an
 

autoregressive
 

integrated
 

moving
 

average
 

prediction
 

model
 

based
 

on
 

improved
 

dung
 

beetle
 

optimizer
 

algorithm
 

is
 

proposed.
 

Firstly,
 

ADF
 

test
 

and
 

KPSS
 

test
 

are
 

used
 

to
 

check
 

the
 

stationary
 

of
 

the
 

transformer
 

original
 

vibration
 

signal,
 

and
 

if
 

it
 

is
 

not
 

stationary,
 

differential
 

processing
 

is
 

performed
 

until
 

the
 

signal
 

is
 

stationary.
 

Secondly,
 

the
 

periodic
 

mutation
 

mechanism
 

is
 

introduced
 

into
 

dung
 

beetle
 

optimizer
 

algorithm
 

to
 

improve
 

the
 

optimization
 

ability
 

of
 

the
 

algorithm,
 

and
 

the
 

parameters
 

p
 

and
 

q
 

of
 

autoregressive
 

integrated
 

moving
 

average
 

model
 

are
 

determined
 

by
 

improved
 

dung
 

beetle
 

optimizer
 

algorithm
 

to
 

realize
 

the
 

prediction
 

of
 

transformer
 

vibration
 

signal.
 

Finally,
 

the
 

validity
 

of
 

the
 

proposed
 

model
 

is
 

verified
 

by
 

using
 

the
 

actual
 

collected
 

vibration
 

data
 

of
 

a
 

0. 4- / 0. 4-kV,
 

15-kVA
 

three-phase
 

double-
winding

 

dry-type
 

transformer.
 

The
 

simulation
 

result
 

shows
 

that
 

the
 

mean
 

absolute
 

percentage
 

error
 

of
 

the
 

model
 

can
 

reach
 

3. 77%,
 

while
 

the
 

mean
 

absolute
 

percentage
 

error
 

of
 

the
 

autoregressive
 

integrated
 

moving
 

average
 

model,
 

long
 

short-term
 

memory
 

network,
 

recurrent
 

neural
 

network
 

and
 

convolutional
 

neural
 

network
 

are
 

5. 34%,
 

4. 74%,
 

5. 03%
 

and
 

5. 40%,
 

respectively.
 

Therefore,
 

the
 

proposed
 

model
 

can
 

achieve
 

accurate
 

prediction
 

of
 

transformer
 

vibration
 

signal.
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0　 引　 言

　 　 在能源互联网[1-3] 的时代背景下,加快新型电力系统

建设对我国的能源转型有着举足轻重的作用,而电力变

压器作为新型电力系统的核心部件之一,其运行状态直

接关系整个新型电力系统的安全稳定[4-6] 。 监测变压器

的运行状态对及时发现和处理变压器潜在的设备故障具

有重要意义。 目前,振动分析被认为是监测变压器运行

状况的一种经济、无损的技术,利用加速度传感器[7] 采集

的变压器振动信号,可以分析变压器内部运行状态。 因

此,振动信号的预测对电力变压器日常维护具有重要的

理论和实际意义。
电力变压器振动信号预测在过去几年里得到了广泛

关注,基于机器学习的人工智能预测是当前一种热门的

预测方法,如文献[8]考虑变压器振动产生机理和影响

因素,提出一种基于广义回归神经网络的变压器振动基

频幅值计算方法。 文献[9] 在此基础上,提出将马尔科

夫链和广义回归神经网络进行融合实现变压器绕组的振

动预测,一定程度上提高了预测的精度。 文献[10]以变

压器的振动信号为测试对象,比较了长短时记忆网络、门
控循环单元、双向长短时记忆网络、双向门控循环单元 4
种神经网络的预测性能,研究发现在给定批大小和学习

率的情况下,双向模型通常优于单向模型。 文献[11]提

出了一种基于卷积神经网络和长短时记忆网络融合多信

号的变压器表面振动信号预测方法,其中,卷积神经网络

完成特征的提取,长短时记忆网络通过提取的特征预测

变压器表面的振动信号。 以上文献利用机器学习的方法

实现了变压器振动信号的预测,为变压器的安全稳定运

行做出了积极贡献,然而,神经网络等机器学习的方法存

在过拟合的问题,无法保证该方法在预测过程中的泛化

性能。 同时,模型参数的选择很大程度上影响了神经网

络等机器学习方法的预测精度。 此外,变压器的振动信

号存在非平稳特性[12] ,上述方法没有考虑其对模型预测

精度产生的影响,使得上述方法在进一步提升变压器振

动信号预测精度上受到限制。
利用加速度传感器采集变压器的振动信号是一种时

间序列,而时间序列分析[13] 作为一种成熟的预测方法,
已经在光伏出力预测[14] 、负荷预测[15] 、输电线路覆冰预

测[16] 等领域取得了较好的研究成果。 时间序列分析的

原理在于:1)承认事物发展的延续性,通过对历史数据进

行统计分析来推测事物未来的发展趋势;2)通过对历史

数据进行统计分析,消除偶然因素带来的随机波动影响。
时间序列分析最大的优点在于不必深究序列的产生背

景,原始序列本身所具有的时序性和自相关性已经为建

立预测模型提供了足够的信息,只需要有限的样本序列,

就可建立起相当高精度的预测模型,但其存在预测模型

阶数难以确定的问题[17] 。
近些年来,大量元启发式仿生优化算法[18] 的提出为

解决时间序列预测模型难以定阶的问题提供了可行的思

路。 如根据鸟群和鱼群的觅食行为提出的粒子群优化算

法(particle
 

swarm
 

optimization,
 

PSO) [19] 、根据哈里斯鹰

捕食猎物的行为提出的哈里斯鹰优化算法( Harris
 

Hawks
 

optimization,HHO) [20] 、根据鲸鱼围捕猎物的行为提出的

鲸鱼优化算法(whale
 

optimization
 

algorithm,
 

WOA) [21] 等,
但是利用上述算法对时间序列预测模型进行定阶时都存

在一定的不足,如 PSO 算法、HHO 算法容易陷入局部最

优解,导致模型的预测精度不高;WOA 算法的收敛速度

较慢,导致时间序列预测模型定阶时需要花费大量的时

间。 蜣螂优化( dung
 

beetle
 

optimizer,
 

DBO) 算法是由东

华大学沈波教授团队在 2022 年提出[22] ,该算法的灵感

来自蜣螂的滚球、跳舞、繁殖、觅食和偷窃行为,相比较上

述算法具有求解精度更高、收敛速度更快、稳定性能更强

等优点。 因此,本文拟采用 DBO 算法实现时间序列预测

模型的定阶。 然而,原始 DBO 算法的全局寻优能力仍存

在一定的提升空间,为此,本文拟对原始 DBO 算法提出

一种改进策略。
综上 所 述, 本 文 提 出 一 种 基 于 改 进 蜣 螂 优 化

(improved
 

dung
 

beetle
 

optimizer,
 

IDBO)算法的差分整合

移动平均自回归(autoregressive
 

integrated
 

moving
 

average,
 

ARIMA)的电力变压器振动信号预测模型。 需要说明的

是,本文中的“振动信号预测”指的是振动加速度的数值

预测。 首先,对变压器原始振动信号进行平稳性检验,若
不平稳则进行差分处理。 其次,通过引入周期性突变机

制的方式实现对 DBO 算法的改进,使其具有更强的寻优

能力,并利用 IDBO 算法对 ARIMA 模型进行定阶。 最

后,使用定阶后的 ARIMA 模型对电力变压器的振动信号

进行预测,仿真结果表明,本文所构建的预测模型相对于

其他方法具有更高的准确性。

1　 算法基本原理

　 　 由于变压器是一种多震源、宽频带、振动情况复杂的

电力设备,且在运行过程中存在大量的变工况,因此,变
压器的振动信号具有明显的非平稳特性,传统的机器学

习方法很难对其进行精准预测。 此外,变压器的振动信

号是加速度在不同时间上的各个数值,按照时间先后顺

序排列而形成的非平稳时间序列,而 ARIMA 模型可通过

差分的方式将非平稳序列转化为平稳序列,是一种分析

非平稳时间序列的有效方法。
1. 1　 ARIMA 模型

　 　 ARIMA 模 型 是 自 回 归 移 动 平 均 ( autoregressive
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moving
 

average,
 

ARMA)模型的广义形式,这两个模型都

可以预测时间序列中的未来值。 设 y t 表示时间序列不

同时刻 t 的实际值,ARMA 模型的自回归(auto
 

regressive,
 

AR)部分可表示为[23] :

y t = ∑
p

i = 1
γ iy t -i (1)

式中:γ i 为 AR 的自相关系数,p 为自回归项的阶数。 同

时,设 ε t 为 t 时刻的白噪声误差项,则 ARMA 模型的移

动平均(moving
 

average,
 

MA)部分可由式(2)表示:

y t = μ + ε t + ∑
q

j = 1
θ jε t -j (2)

式中:μ 为 y t 的期望值,q 为移动平均项的阶数;θ j( j = 1,
2,…,q)为模型参数。 式(2)表明 t 点的值线性依赖于当

前和过去的 q 个白噪声误差项。 结合式 ( 1) 和 ( 2),
ARMA 模型可表示为:

y t = ∑
p

i = 1
γ iy t -i + ∑

q

j = 1
θ jε t -j + ε t (3)

在实际工程中,时间序列中的值通常是不平稳的,为
了捕获时间序列的平稳特性,差分方法被纳入 ARMA 模

型,即为 ARIMA 模型。 假设 Δdy t 表示 y t 的 d 阶差分,则
ARIMA(p,d,q)可以表示为:

Δdy t = ∑
p

i = 1
γ iΔ

dy t -i + ∑
q

j = 1
θ jε t -j + ε t (4)

ARIMA 模型预测时间序列的准确度,很大程度上取

决于 p 和 q 的值,而参数 p 和 q 通常是根据自相关函数和

偏自相关函数来选择,然而这类方法存在自回归项、移动

平均项的阶数难以确定以及预测精度不高的问题,优化

算法的提出为解决 ARIMA 模型的定阶困难的问题提供

了可行的思路。
1. 2　 改进的蜣螂优化算法

　 　 蜣螂优化算法的原理即是通过模拟自然界中蜣螂的

滚球、跳舞、繁殖、觅食和偷窃行为实现最优值的选择。
在 1. 2 节中,1) ~ 5)为蜣螂优化算法原理的论述,6)为本

文所提出的改进策略,7)为改进后蜣螂优化算法的所采

用的适应度函数。
1)滚球行为

蜣螂在日常生活中为了保持粪球在直线上滚动,需
要通过天体线索进行导航。 为了模拟滚动球的行为,需
要蜣螂在整个搜索空间中沿着给定的方向移动。 在滚动

过程中,按照式(5)对蜣螂的位置进行更新:
x i( t + 1) = x i( t) + α × k × x i( t - 1) + b × Δx

Δx =| x i( t) - xworst |
(5)

式中:t 表示当前的迭代次数;x i( t) 为第 i 只蜣螂在第 t
次迭代中的位置信息;k 为偏转系数,取值范围为( 0,

 

0. 2];b 为一个常数,取值范围为(0,
 

1);α 为自然系数,
取值 1 或者- 1,1 表示无偏差,- 1 表示偏离原来方向;

xworst 表示全局最差的蜣螂位置; Δx 用于模拟光强的

变化。
2)跳舞行为

当蜣螂在滚动粪球的过程中遇到障碍而无法前进

时,需要通过跳舞的方式重新定位,以获取新的前进路

线,此时蜣螂的位置可按式(6)进行更新:
x i( t + 1) = x i( t) + tan(θ) | x i( t) - x i( t - 1) |

(6)
式中:θ 为偏转角,取值范围为[0,

 

π],需要说明的是,当
θ= 0,π / 2 或 π 时,蜣螂的位置不进行更新。

3)繁殖行为

在自然界中,蜣螂为了能够给后代提供一个安全的

生长场所,需要选择合适的产卵地点,蜣螂繁殖的边界选

择策略可结合图 1 和式(7)来进行描述:
Lb∗ = max(X∗ × (1 - R),Lb)
Ub∗ = min(X∗ × (1 + R),Ub)

(7)

式中:X∗表示当前局部最优位置;Lb∗和 Ub∗分别表示产

卵区域的下界和上界;R= 1-t / Tmax ,Tmax 表示最大迭代次

数;Lb 和 Ub 分别表示优化问题的下界和上界。 需要说

明的是,雌性蜣螂产卵区域的边界范围随着迭代次数动

态调整。

图 1　 边界选择策略

Fig. 1　 Boundary
 

selection
 

strategy

一旦确定了产卵区域,雌性蜣螂在此区域内进行产

卵。 需要说明的是,每只雌性蜣螂在每次迭代中只会生

产一个卵球。 此外,由式(7)可以看出,产卵区边界范围

随 R 值动态变化,因此,在迭代过程中卵球的位置也是动

态变化的,卵球的位置变化可由式(8)描述:
　 B i( t + 1) = X∗ + b1 × (B i( t) - Lb∗ ) + b2 × (B i( t) -
Ub∗ ) (8)
式中:B i( t)为第 i 个卵球在第 t 次迭代时的位置信息;b1

和 b2 表示两个大小为 1×D 的独立随机向量,D 表示优化

问题的维数。
4)觅食行为

从地下钻出地面觅食的蜣螂称为小蜣螂,可通过式

(9)和(10)描述小蜣螂的最佳觅食区域以及觅食过程中

的位置变化:
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Lbb = max(Xb × (1 - R),Lb)
Ubb = min(Xb × (1 + R),Ub) (9)

x i( t + 1) = x i( t) + C1 × (x i( t) - Lbb) + C2 × (x i( t)
- Ubb) (10)
式中:Xb 表示全局最优位置;Lb 和 Ub 为最佳觅食区域的

下界和上界;x i( t)表示第 i 只小蜣螂在第 t 次迭代中的

位置信息;C1 表示遵循正态分布的随机数;C2 表示(0,
1)范围内的随机向量。

5)偷窃行为

偷取其他蜣螂粪球的蜣螂称为小偷蜣螂,通过式

(9)可以看出,Xb 是最佳食物来源,因此,假设 Xb 附近是

最适合竞争食物的地方。 在迭代过程中,小偷蜣螂的位

置更新如式(11)所示:
x i( t + 1) = Xb + S × g × ( | x i( t) - X∗ | + | x i( t) -

Xb | ) (11)
式中:x i( t)为第 i 个小偷蜣螂在第 t 次迭代时的位置信

息,g 为大小为 1×D 的服从正态分布的随机向量,S 为常

数值。
6)改进策略

为了增强 DBO 算法中每个蜣螂个体的多样性,本文

对 DBO 算法做如下改进:引入周期性突变机制,使改进

后的优化算法在解空间中能够进行较大范围的周期性跳

跃,以实现算法更为充分的寻优。 改进后的 DBO 算法记

为 IDBO,其周期性突变机制如式(12)所示:
x i( t + 1) = x i( t) × [1 + A × (0. 5 - rand) × σ]

σ =
1 t = nT
0 t ≠ nT{ } n = 1,2,3,…

(12)
式中:A 为突变幅度;rand 表示按照均匀分布 N(0,

 

1)随

机生成的实数;T 为突变周期,其值小于最大迭代次数;σ
是根据突变周期从一个区域搜索到另一个区域的冲量。

因此,在滚球行为中,式(5)可修改为:
x i( t + 1) =

x i( t) + α × k × x i( t - 1) + b × Δx,t ≠ nT
x i( t) × [1 + A × (0. 5 - rand)],t = nT{ (13)

在跳舞行为中,式(6)可修改为:
x i( t + 1) =

x i( t) + tan(θ) | x i( t) - x i( t - 1) | ,t ≠ nT
x i( t) × [1 + A × (0. 5 - rand)],t = nT{ (14)

在繁殖行为中,式(8)可修改为:
B i( t + 1) =

X∗ + b1 × (Bi(t) - Lb∗) + b2 × (Bi(t) - Ub∗),t ≠ nT
Bi(t) × [1 + A × (0. 5 - rand)],t = nT{

(15)
在觅食行为中,式(10)可修改为:

x i( t + 1) =

xi(t) + C1 × (xi(t) - Lbb) + C2 × (xi(t) - Ubb),t ≠ nT
xi(t) × [1 + A × (0. 5 - rand)],t = nT{

(16)
在偷窃行为中,式(11)可修改为:
x i( t + 1) =

Xb + S × g × ( | xi(t) - X∗ | +| xi(t) - Xb | ),t ≠ nT
xi(t) × [1 + A × (0. 5 - rand)],t = nT{

(17)
7)适应度函数

本文 以 贝 叶 斯 信 息 准 则 ( Bayesian
 

information
 

criterion,
 

BIC)评价模型的优劣,并将其最小值作为 IDBO
算法的适应度函数,BIC 数值越小说明模型的预测效果

越好。 BIC 的数值计算公式如式(18)所示:
BIC = - 2 × ln(L) + (p + q + 1) × ln(n) (18)

式中:L 为似然函数;n 为样本数量;p 和 q 分别是自回归

项阶数和移动平均项阶数。

2　 构建变压器振动信号预测模型

2. 1　 平稳性检验

　 　 利用 ARIMA 模型对电力变压器振动信号进行预测

时,需要先对原始信号进行平稳性检验。 ADF 检验是一

种常见的单位根检验方法,其原理如式 ( 19) ~ ( 21)
所示[24] :

ΔX t = δX t -1 + ∑
m

i = 1
β iΔX t -i + ε t (19)

ΔX t = α + δX t -1 + ∑
m

i = 1
β iΔX t -i + ε t (20)

ΔX t = α + βt + δX t -1 + ∑
m

i = 1
β iΔX t -i + ε t (21)

式中:ΔX t 为 t 时刻的残差;X t -1 为 t-1 时刻的残差;βt 为
趋势项;ε 为残差项;t 为时间变量;α 为常数项。 原假设

均是 H0 ∶ δ= 0,检验时按照式(21)、(20)、(19)的顺序依

次进行。 如果检验拒绝原假设,则原始振动信号不存在

单位根,即为平稳时间序列,即可停止检验,否则继续检

验,直至检验完式(19)为止。
ADF 单位根检验方法中的备择假设是假设数据生成

过程为自回归模型,与之具有互补性的方法是 KPSS 单

位根检验法,因此本文采用 ADF 与 KPSS 联合检验的方

式,使检验结果的可靠性更高。 KPSS 检验的原假设为信

号平稳,并构造 LM 统计量来判断原始信号是否平稳。
通过剔除趋势项和截距项后,令 y 为需要检验的原始振

动信号,x t 为外生变量向量序列,则回归方程的建立如

式(22)所示:
y t = x t ′δ + μ t (22)
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使用 OLS 法对式( 22) 中的 μ t 进行估计,得到 μ̂ 。

KPSS 通过检测 μ̂ 单位根的存在性,判断原始振动信号是

否平稳。 LM 统计量的计算公式如式(23)所示:

LM =
∑

t
∑

t

r = 1
μ̂( )

2

T2 f0

(23)

式中:f0 是残差频谱密度(频率为 0)。
2. 2　 模型定阶

　 　 利用改进后的蜣螂优化算法对 ARIMA 模型进行定

阶,设置蜣螂种群为 30 个,其中,滚球和跳舞蜣螂 6 个,
繁殖蜣螂 6 个,觅食蜣螂 7 个,小偷蜣螂 11 个。 需要说

明的是,本文以概率的方式分别进行滚球行为和跳舞行

为,具体方法为:在 0 ~ 1 之间取一个随机数,若小于 0. 9,
则进行滚球行为,否则进行跳舞行为。 在滚球行为中的

α 取值同样采用概率的方式,若随机数大于 0. 1,α 取值

1,否则取值-1。 此外,偏转系数 k 取值 0. 1;参数 b 取值

0. 3;参数 S 取值 0. 5;突变幅度 A 取值 1;突变周期 T 取

值 5。 选取 BIC 的最小数值为算法的适应度函数。 本文

通过训练得到最优阶数 p 和 q,再利用最优阶数构建变压

器振动信号的时间序列预测模型。
2. 3　 振动信号预测流程

　 　 本文以时间序列分析方法中的 ARIMA 模型为基础,
利用改进后的蜣螂优化算法实现 ARIMA 模型的 p、q 寻

优,实现变压器振动信号预测模型的构建。 基于 IDBO-
ARIMA 的电力变压器振动信号预测模型流程如图 2 所

示,共分为数据预处理、ARIMA 模型定阶和振动信号预

测 3 个部分。
在数据预处理方面,对原始变压器振动信号进行平

稳性检验,若不平稳则对原始信号进行差分处理直至满

足平稳性要求。 在 ARIMA 模型定阶方面,将周期性突变

机制引入蜣螂优化算法以提升算法的寻优能力,利用改

进后的算法实现 ARIMA 模型的 p 和 q 定阶。 在振动信

号预测方面, 基于稳定的时间序列, 利用定阶后的

ARIMA 模型实现电力变压器振动信号的预测,并计算相

关指标。
2. 4　 预测效果评价指标

　 　 基于 IDBO-ARIMA 模型的电力变压器振动信号预测

方法本质是回归问题, 因此本文采用平均绝对误差

(mean
 

absolute
 

error,
 

MAE)、平均绝对百分比误差( mean
 

absolute
 

percentage
 

error,
 

MAPE)、均方根误差( root
 

mean
 

square
 

error,
 

RMSE)以及确定系数(R2 )这 4 类指标评价

本文所提预测模型的准确性。 4 类指标的计算公式如式

(24) ~ (27)所示:

MAE = 1
n ∑

n

i = 1
x̂ i - x i (24)

图 2　 预测模型流程

Fig. 2　 Flow
 

chart
 

of
 

prediction
 

model

MAPE = 1
n ∑

n

i = 1

x̂ i - x i

x i

× 100% (25)

RMSE = 1
n ∑

n

i = 1
( x̂ i - x i)

2 (26)

R2 = 1 -
∑

n

i = 1
( x̂ i - x i)

2

∑
n

i = 1
(x i -x-)

2
(27)

式中: x̂ i 为预测值; x i 为实际值; x- 为实际样本的平均值。
其中,MAE、MAPE 和 RMSE 的数值越小,说明模型的预

测效果越好;R2 的数值越大,说明模型越适用于数据集。

3　 仿真分析

3. 1　 标准函数测试

　 　 为了验证所提蜣螂优化算法改进策略的有效性,本
文选取多种标准测试函数评估 DBO 算法和 IDBO 算法的

性能。 标准测试函数[25] 如表 1 所示,其中,F1 ~ F3 为高

维单峰测试函数,F4 ~ F6 为高维多峰测试函数。
为了保证测试的公平性,每个算法的种群数和迭代

次数分别设置为 30 和 200。 此外,每个算法对测试函数

单独运行 20 次,并将每次测试得到的最优值取平均,最
终的测试结果如表 2 所示。 通过表 2 可以看出:1)最优

值方面,IDBO 算法均小于 DBO 算法;2)标准差方面,仅
仅只在 F6 中,IDBO 算法大于 DBO 算法,而在 F1 ~ F5
中,IDBO 算法均小于 DBO 算法。 综上所述,改进后蜣螂

优化算法的寻优能力显著提升。
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表 1　 标准测试函数

Table
 

1　 Standard
 

test
 

function
标准函数 维数 范围 最优值

F1(x) = ∑
n

i = 1
x2
i 30 [ -100,

 

100] 0

F2(x) = ∑
n

i = 1
| xi | + 

n

i = 1
| xi | 30 [ -10,

 

10] 0

F3(x) = ∑
n

i = 1
ix4

i + random[0,1) 30 [ -128,
 

128] 0

F4(x) = 1
4

 

000∑
n

i = 1
xi

2 - 
n

i = 1
cos

xi
i( ) + 1 30 [ -600,

 

600] 0

F5(x) = - 20exp - 0. 2
1
n ∑

n

i = 1
xi

2( ) - exp
1
n ∑

n

i = 1
cos(2πxi)( ) + 20 + e 30 [ -32,

 

32] 0

F6(x) = 0. 1
sin2(3πx1 ) +

∑
n

i = 1
(xi - 1) 2 [1 + sin2(3πxi + 1)]{ } + (xn - 1) 2 [1 + sin2(2πxn)] + ∑

n

i = 1
u(xi,5,100,4)

u(xi,a,k,m) =

k(xi - a)mxi > a

0 - a ≤ xi ≤ a

k( - xi - a)m xi < - a

ì

î

í
ïï

ïï

30 [ -50,
 

50] 0

表 2　 测试效果对比

Table
 

2　 Comparison
 

of
 

test
 

result

函数
DBO IDBO

最优值 标准差 最优值 标准差

F1 1. 64×10-15 6. 69×10-15 0. 00 0. 00
F2 8. 86×10-9 3. 83×10-8 0. 00 0. 00
F3 4. 18×10-3 4. 59×10-3 5. 46×10-4 4. 31×10-4

F4 2. 10×10-13 6. 79×10-13 0. 00 0. 00
F5 5. 24×10-9 2. 13×10-8 4. 44×10-16 0. 00
F6 2. 09 0. 421 0. 72 0. 714

3. 2　 原始信号平稳性检验

　 　 利用 ARIMA 模型对变压器振动信号进行预测时需

要对原始信号进行平稳性检验,若不满足平稳性条件,则
需要进行差分处理。 欠励磁是变压器常见的运行故障,
可能会导致变压器铁心损耗增高,从而引起变压器的温

升。 因此,本文采用文献[10]中变压器欠励磁运行时的

实测振动数据,因受篇幅限制,本文只展示其中 4 段振动

信号,每段振动信号包含 2
 

000 个采样点。 利用 ADF 和

KPSS 对原始振动信号进行平稳性检验,检验结果如表 3
所示。

表 3　 平稳性检验结果

Table
 

3　 Result
 

of
 

stationary
 

test
振动信号 ADF KSPP 检验结果

振动信号 1 0 0 不通过

振动信号 2 0 0 不通过

振动信号 3 0 0 不通过

振动信号 4 0 0 不通过

　 　 通过表 3 可以看出 4 段原始振动信号均为不平稳序

列,需要进行差分处理。 4 段原始振动信号经过一阶差

分后,ADF 的统计量为 1,KPSS 的统计量为 0,ADF 检验

和 KPSS 检验均通过,说明一阶差分后的振动信号为平

稳序列。 4 段原始振动信号以及经过一阶差分后的信号

曲线如图 3 ~ 6 所示。

图 3　 振动信号 1
Fig. 3　 The

 

first
 

vibration
 

signal

3. 3　 预测模型性能评估及误差分析

　 　 本文在上述每段振动信号的 2
 

000 个采样点中,选
取前 70%的采样点作为训练集,选取后 30%的采样点作

为测试集。 4 段振动信号的预测结果分别如图 7 ~ 10 所

示,图 11 为 4 段振动信号预测的回归图,误差指标计算

结果如表 4 所示。
通过图 7 ~ 10 的预测结果中可以看出,在振动信号

变化趋势相对缓慢的部分,模型的预测结果基本都能够
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图 4　 振动信号 2
Fig. 4　 The

 

second
 

vibration
 

signal

图 5　 振动信号 3
Fig. 5　 The

 

third
 

vibration
 

signal

图 6　 振动信号 4
Fig. 6　 The

 

fourth
 

vibration
 

signal

拟合信号变化趋势。 但在信号变化较剧烈的部分,尤其

是振动信号的波峰和波谷部分,预测值与真实值存在一

定偏差。 通过表 4 可以看出,4 段振动信号预测值的

RMSE 均在 4. 0×10-4 以下,而 MAE 和 MAPE 的最大值分

别为 3. 01×10-4 和 3. 97%,以上预测精度指标验证了本

文所提 IDBO-ARIMA 模型的有效性。 此外,通过图 11 可

以看出,4 段振动信号的回归系数均在 0. 9 左右,说明输

出值与实际值的相关程度较高,进一步佐证了本文方法

的有效性。

图 7　 振动信号 1 预测曲线

Fig. 7　 The
 

first
 

vibration
 

signal
 

prediction
 

curve

图 8　 振动信号 2 预测曲线

Fig. 8　 The
 

second
 

vibration
 

signal
 

prediction
 

curve

图 9　 振动信号 3 预测曲线

Fig. 9　 The
 

third
 

vibration
 

signal
 

prediction
 

curve

图 10　 振动信号 4 预测曲线

Fig. 10　 The
 

fourth
 

vibration
 

signal
 

prediction
 

curve

表 4　 误差指标计算结果

Table
 

4　 Calculation
 

result
 

of
 

error
 

index
振动信号 RMSE MAE MAPE R2

振动信号 1 3. 58×10-4 2. 92×10-4 3. 83% 0. 80
振动信号 2 3. 54×10-4 2. 81×10-4 3. 65% 0. 81
振动信号 3 3. 59×10-4 2. 82×10-4 3. 63% 0. 79
振动信号 4 3. 79×10-4 3. 01×10-4 3. 97% 0. 77

3. 4　 不同预测模型结果对比分析

　 　 为验证本文所提出模型的优越性, 本文选择将

IDBO-ARIMA 模型的预测结果与 DBO-ARIMA 模型、
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图 11　 振动信号回归图

Fig. 11　 Vibration
 

signal
 

regression
 

diagram

ARIMA 模型、长短时记忆网络 ( long
 

short-term
 

memory
 

network,
 

LSTM)、循环神经网络(recurrent
 

neural
 

network,
 

RNN)以及卷积神经网络( convolutional
 

neural
 

network,
 

CNN)进行对比,对比结果如表 5 ~ 8 所示。

表 5　 不同预测模型对比(振动信号 1)
Table

 

5　 Comparison
 

of
 

different
 

prediction
model

 

( the
 

first
 

vibration
 

signal)

预测模型 RMSE MAE MAPE R2

IDBO-ARIMA 3. 58×10-4 2. 92×10-4 3. 83% 0. 80
DBO-ARIMA 3. 77×10-4 2. 97×10-4 3. 88% 0. 78

ARIMA 5. 05×10-4 4. 05×10-4 5. 31% 0. 60
LSTM 4. 48×10-4 3. 63×10-4 4. 88% 0. 69
RNN 4. 78×10-4 3. 95×10-4 5. 22% 0. 65
CNN 5. 19×10-4 4. 27×10-4 5. 75% 0. 58

表 6　 不同预测模型对比(振动信号 2)
Table

 

6　 Comparison
 

of
 

different
 

prediction
model

 

( the
 

second
 

vibration
 

signal)

预测模型 RMSE MAE MAPE R2

IDBO-ARIMA 3. 54×10-4 2. 81×10-4 3. 65% 0. 81
DBO-ARIMA 4. 09×10-4 3. 25×10-4 4. 22% 0. 80

ARIMA 5. 06×10-4 4. 09×10-4 5. 34% 0. 61
LSTM 4. 23×10-4 3. 49×10-4 4. 58% 0. 72
RNN 4. 6×10-4 3. 79×10-4 4. 99% 0. 67
CNN 4. 78×10-4 3. 83×10-4 5. 00% 0. 64

表 7　 不同预测模型对比(振动信号 3)
Table

 

7　 Comparison
 

of
 

different
 

prediction
 

model
( the

 

third
 

vibration
 

signal)
预测模型 RMSE MAE MAPE R2

IDBO-ARIMA 3. 59×10-4 2. 82×10-4 3. 63% 0. 79
DBO-ARIMA 3. 69×10-4 2. 89×10-4 3. 69% 0. 77

ARIMA 5. 16×10-4 4. 11×10-4 5. 27% 0. 57
LSTM 4. 50×10-4 3. 70×10-4 4. 82% 0. 67
RNN 4. 64×10-4 3. 78×10-4 4. 84% 0. 65
CNN 5. 27×10-4 4. 27×10-4 5. 58% 0. 55

表 8　 不同预测模型对比(振动信号 4)
Table

 

8　 Comparison
 

of
 

different
 

prediction
 

model
( the

 

fourth
 

vibration
 

signal)
预测模型 RMSE MAE MAPE R2

IDBO-ARIMA 3. 79×10-4 3. 01×10-4 3. 97% 0. 77
DBO-ARIMA 3. 86×10-4 3. 10×10-4 4. 11% 0. 76

ARIMA 5. 13×10-4 4. 14×10-4 5. 45% 0. 58
LSTM 4. 41×10-4 3. 62×10-4 4. 69% 0. 69
RNN 4. 66×10-4 3. 83×10-4 5. 07% 0. 65
CNN 4. 87×10-4 3. 89×10-4 5. 26% 0. 62

　 　 通过表 5 ~ 8 可以看出,在振动信号 2 和振动信号 4
的预测结果中,ARIMA 模型的各项预测精度指标均低于

LSTM 网络、RNN 网络以及 CNN 网络;在序列 1 和序列 3
的预测结果中,ARIMA 模型的各项预测精度指标均低于

LSTM 网络和 RNN 网络;说明如果未利用优化算法对

ARIMA 模型进行定阶,则很难取得较高的预测精度;在
振动信号 1、振动信号 2、振动信号 3 和振动信号 4 的预

测结果中,DBO-ARIMA 模型的各项预测精度指标均高于

ARIMA 模型、LSTM 网络、RNN 网络以及 CNN 网络,说明

利用 DBO 算法对 ARIMA 模型进行定阶,可显著提升

ARIMA 模型的预测精度;在振动信号 1、振动信号 2、振
动信号 3 和振动信号 4 的预测结果中,IDBO-ARIMA 模

型的各项预测精度指标均高于 DBO-ARIMA 模型,说明

通过将周期性突变机制引入 DBO 算法中可增强算法的

寻优能力,进一步提升 ARIMA 模型的预测精度。

4　 结　 论

　 　 本文提出一种基于改进蜣螂优化算法的差分整合移

动平均自回归预测模型。 针对电力变压器振动信号因非

平稳、非线性特点而导致难以预测的问题,通过在 DBO
算法中引入周期性突变机制以提升算法的寻优能力,并
利用改进的 DBO 算法对 ARIMA 模型参数 p 和 q 进行定

阶,进而构建电力变压器振动信号预测模型, 解决

ARIMA 模型难以定阶的问题。 以 RMSE、MAE、MAPE 和

R2 为评价指标,并利用某个 0. 4- / 0. 4-kV,15-kVA 三相

双绕组干式变压器实际采集的振动数据,验证了本文所

提出模型的有效性, 结果表明, IDBO-ARIMA 模型与
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DBO-ARIMA 模型、ARIMA 模型、RNN 网络、LSTM 网络

和 CNN 网络相比,具有更高的预测精度。
本文当前的主要工作是利用单一状态信息(振动信

息)实现变压器振动信号的预测,然而变压器的振动同时

受负载电流、油温等多方面因素的影响,充分考虑多类状

态信息对提升变压器振动信号预测精度有着至关重要的

作用。 因此,本文后续的工作将全面考虑变压器负载电

流等影响因素,进一步提升变压器振动信号的预测精度。
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