
第 39 卷　 第 3 期

2025 年 3 月

电子测量与仪器学报

JOURNAL
 

OF
 

ELECTRONIC
 

MEASUREMENT
 

AND
 

INSTRUMENTATION
Vol. 39　 No. 3

· 1　　　　 ·

收稿日期:
 

2024-08-16　 　 Received
 

Date: 2024-08-16
∗基金项目:国家重点研发计划(2023YFB2406900)项目资助

DOI:
 

10. 13382 / j. jemi. B2407769

计及时空特性的变压器油中溶解气体预测模型

李紫豪　 何怡刚　 周亚中　 雷蕾潇

(武汉大学电气与自动化学院　 武汉　 430000)

摘　 要:针对电力变压器复杂运行环境下油中溶解气体随时间呈现非平稳和非线性特性,仅考虑时间维度关联特征的神经网络

预测模型难以满足高准确性、高可靠性需求,且在数据采集过程中不可避免的存在异常值,导致数据质量下降,进而影响预测模

型精度。 因此首先采用基于密度的噪声应用空间聚类(DBSCAN)对油中溶解气体数据清洗,然后提出自适应非线性权重和莱

维飞行策略改进鲸鱼优化算法,提高其局部及全局寻优能力,利用改进的鲸鱼优化算法优化 DBSCAN 中超参数提高数据清洗

效果,最后分析气体成分间复杂关联关系,构建时空耦合卷积神经网络模型挖掘气体的时空特征,实现油中溶解气体时间序列

预测。 通过某电站变压器油中溶解气体实测数据验证,结果表明数据清洗后预测拟合优度(R2 )提高 0. 727,在 6 种特征气体预

测中 R2 都在 0. 9 以上。 相较于其他模型,所提模型在特征气体预测中均取得了最佳的预测结果,充分证明所提模型的有效性。
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Abstract:
 

In
 

complex
 

operating
 

environments
 

of
 

power
 

transformers,
 

the
 

dissolved
 

gases
 

in
 

transformers
 

have
 

non-stationary
 

and
 

nonlinear
 

characteristics.
 

The
 

prediction
 

models
 

of
 

the
 

neural
 

network
 

are
 

difficult
 

to
 

meet
 

high
 

accuracy
 

and
 

reliability
 

requirements
 

which
 

only
 

consider
 

the
 

temporal
 

features.
 

During
 

the
 

data
 

collection
 

process,
 

it
 

is
 

inevitable
 

to
 

exist
 

outliers,
 

which
 

leads
 

to
 

a
 

decrease
 

in
 

data
 

quality
 

and
 

subsequently
 

affects
 

the
 

accuracy
 

of
 

the
 

prediction
 

model.
 

Firstly,
 

density-based
 

spatial
 

clustering
 

of
 

applications
 

with
 

noise
 

(DBSCAN)
 

is
 

proposed
 

to
 

clean
 

the
 

time-series
 

data
 

of
 

dissolved
 

gases
 

in
 

oil
 

in
 

this
 

paper.
 

Then,
 

the
 

adaptive
 

nonlinear
 

weight
 

and
 

Levy
 

flight
 

strategy
 

are
 

proposed
 

to
 

improve
 

the
 

whale
 

optimization
 

algorithm,
 

enhancing
 

its
 

local
 

and
 

global
 

optimization
 

capabilities.
 

The
 

improved
 

whale
 

optimization
 

algorithm
 

is
 

used
 

to
 

optimize
 

hyperparameters
 

in
 

DBSCAN
 

which
 

improves
 

the
 

efficiency
 

of
 

data
 

cleaning.
 

Finally,
 

the
 

complex
 

correlation
 

between
 

gases
 

is
 

analyzed,
 

and
 

a
 

spatiotemporal
 

coupled
 

convolutional
 

neural
 

network
 

model
 

is
 

constructed
 

to
 

mine
 

the
 

spatiotemporal
 

characteristics
 

of
 

gases
 

and
 

achieve
 

gas
 

prediction.
 

Verified
 

by
 

the
 

dissolved
 

gases
 

in
 

the
 

oil
 

of
 

the
 

power
 

station,
 

the
 

results
 

show
 

that
 

the
 

R-squared
 

increased
 

by
 

0. 727
 

after
 

data
 

cleaning.
 

The
 

R-squared
 

is
 

above
 

0. 9
 

in
 

all
 

six
 

characteristic
 

gas
 

predictions.
 

Compared
 

with
 

other
 

models,
 

this
 

prediction
 

model
 

proposed
 

in
 

this
 

paper
 

has
 

achieved
 

the
 

best
 

prediction
 

results
 

in
 

feature
 

gas
 

prediction,
 

which
 

demonstrates
 

the
 

effectiveness
 

of
 

the
 

prediction
 

models.
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0　 引言

　 　 建设数字中国是数字时代推进中国现代化的重要引

擎,是构筑国家竞争新优势的有力支撑。 变压器作为电

网可靠运行的载体,其健康状态的准确评估是电力装备

数字化的重要组成部分,也是落实数字中国重大战略的

重要举措[1] 。 随着设备运行年限的增长,变压器老化、故
障等隐患增大,实时监测变压器的运行状态,实现变压器

早期故障预警,对提升电力系统可靠性及稳定性具有重

要意义[2] 。 油中溶解气体作为表征变压器运行状况的重

要状态参量,其预测的准确性是早期故障预警的关键

一环[3] 。
多状态参量的传感器及高性能计算集群的普及导致

海量数据资源的累积[4] 。 受限于传感装置稳定性差、电
磁环境复杂、数据传输中断、人为记录错误等原因,反映

设备运行情况的状态参量数据中存在着大量的异常数

据,这对变压器油中溶解气体的预测带来极大的挑战[5] 。
因此对油中溶解气体时间序列数据清洗,为预测模型提

供完整可靠的数据支撑具有重要意义[6] 。
现有的数据清洗方法主要包括基于阈值判据[7-8] 和

基于机器学习的数据清洗模型。 由于变压器油老化、变
压器本身存在异常等因素造成变压器油中溶解气体时间

序列是非线性的、非周期性的、非平稳的[9] ,导致基于阈

值判据的数据清洗模型难以实现趋势性的、断层性的油

中溶解气体时间序列异常数据可靠检测。 文献[10] 利

用 k 均 值 聚 类 算 法 ( K-means
 

clustering
 

algorithm,
 

K-means)对变压器顶层油温数据清洗,去除噪声和突变

值,但 K-means 在处理随机性时间序列效果较差,不能同

时检测零值和异常值。 文献[11] 采用最邻近集成隔离

法综合考虑局部度量与全局度量的特性实现气体异常数

据的准确识别。 文献[12] 采用自组织特征映射网络对

变压器顶层油温异常值辨识,证明了神经网络在数据清

洗方面的可行性。 文献[13] 利用长短时记忆神经网络

对时间序列预测,设置上下限阈值对异常数据进行检测。
但其对异常数据的检测可靠性取决于网络预测的准确

性,且网络训练需要大量的历史样本[12-13] 。
随着计算机技术的快速发展,以机器学习及神经网

络为代表的智能模型已被广泛的应用在变压器溶解气体

时间序列预测领域[14] 。 极限学习机 ( extreme
 

learning
 

machine,
 

ELM)在处理时序预测问题上具有更好的适应

性和准确性,其在油中溶解气体预测上具有良好的表

现[15-16] 。 文献[17] 通过采用海洋捕食者算法优化自回

归积分滑动平均模型 ( autoregressive
 

integrated
 

moving
 

average
 

model,
 

ARIMA)对油中溶解气体预测,文献[18]
通过蜣螂优化算法优化 ARIMA 对电力变压器振动信号

预测,获得较高的预测精度。 但 ELM 和 ARIMA 的预测

精度与其超参数有着很大的联系,具有不确定性[15-18] 。
长短记忆神经网络(long

 

short-term
 

memory
 

networks,
 

LSTM)引入门控单元保留重要信息,以其独特的记忆功

能挖掘时间维度的关联特性被广泛的应用于油中溶解气

体时间序列预测领域[19] 。 文献[20]采用门控循环单元

(GRU)有效提高了变压器气体含量预测精度。 文献[21-
22 ] 通 过 先 引 入 卷 积 神 经 网(convolutional

 

neural
 

networks,
 

CNN)挖掘油中溶解气体时间序列关键特征,
再输入至长短记忆神经网络实现高精度预测。 文献[23-
24]通过引入注意力机制,通过注意力矩阵,对所有时间

步进行点积的建模,从而加强了模型的预测能力。 文

献[25]融合时间卷积网络和图卷积网络,通过扩张卷积

核代替舍弃层,提高预测精度。 但这些网络模型仅限于

时间维度的特征挖掘,缺少对气体成分之间的复杂关联

关系特征分析。
针对变压器油中溶解气体时间序列非线性、非平稳

性,存在异常值,现有网络模型缺乏考虑空间维度的关联

特征,本文计及时空特性,采用基于密度的噪声应用空间

聚类算法 ( density-based
 

spatial
 

clustering
 

of
 

applications
 

with
 

noise,
 

DBSCAN)对油中溶解气体时间序列进行数据

清洗,提出自适应非线性权重和莱维飞行策略改进鲸鱼

优化算法对 DBSCAN 中超参数优化,为油中溶解气气体

预测提供完整可靠的数据支撑;分析气体成分间复杂关

联关系,提出时空耦合卷积神经网络预测模型挖掘气体

的时空特征,实现气体含量高精度、高可靠预测。

1　 油中溶解气体数据清洗模型

1. 1　 基于密度的噪声应用空间聚类

　 　 由于传感器故障、数据传输中断、人为记录错误等原

因导致变压器油中溶解气体存在异常值,造成数据质量

下降,严重影响基于神经网络的时间序列预测模型预测

精度。 考虑到变压器油中溶解气体在时间空间上是密度

相连的,因此本文分析压器油中溶解气体时空特性,提出

基于密度的噪声应用空间聚类算法。
DBSCAN 是一种无监督的聚类算法,不需要对簇类

数进行设置,对任意形状稠密数据集进行聚类,将相似的

数据分配到相同的簇中,其原理如图 1 所示。 DBSCAN
算法中包含两个超参数,一个为邻域半径 Eps,另一个为

邻域中数据点数目阈值 MinPts。 当一个数据点的邻域半

径内数据点数目大于阈值时为核心点,不属于核心点但

在某个核心点的邻域内的点称为边界点,其余为噪声点。
如图 1 所示,x2 在核心点 x1 的邻域内,则 x1 与 x2 之间密

度直达;z1、z2、z3、z4 都为核心点且密度直达,其之间密度

可达;y1、y2、y3 之间密度可达,则它们之间密度相连,密
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度相连的点为同一类簇。 因此{ x1、x2、x3,…,xn }、{ y1、
y2、y3,…,yn}、{ z1、z2、z3,…,zn}为同一类簇,

 

{o1、o2 }为

异常噪声点。

图 1　 基于密度的噪声应用空间聚类原理

Fig. 1　 Density
 

based
 

noise
 

application
 

spatial
 

clustering

由于不同的超参数 Eps、MinPts 设置对油中溶解气体

数据清洗效果影响较大,且通过试验的方式不易得到最

佳的超参数值。 因此引入改进的鲸鱼优化算法对

DBSCAN 中超参数优化,提高数据清洗效率。
1. 2　 改进的鲸鱼优化算法(whale

 

optimization
 

algorithm,
 

WOA)
采用自适应非线性权重策略和莱维飞行策略对传统

的鲸鱼优化算法进行改进,增强鲸鱼优化算法的全局和

局部寻优能力。
1)鲸鱼优化算法

鲸鱼优化算法是模仿自然界鲸鱼捕食行为的群智能

优化算法,通过鲸鱼群体搜索、包围、追捕和攻击猎物等

过程实现优化时搜索的目的,主要包括包围猎物、发泡网

攻击、搜索捕食 3 个过程[26] 。
(1)包围猎物

鲸鱼群总是向最靠近猎物的鲸鱼个体位置移动,其
表示式如式(1) ~ (4)所示。

A = 2a × r1 - a (1)
C = 2r2 (2)
D j =| C × X∗

j - X i
j | (3)

X i_new
j = X∗

j - A × D j (4)
式中:a 随着迭代次数增加由 2 ~ 0 的线性衰减;r1、r2 为

0 ~ 1 的随机数;
 

A、C 为随机系数;X∗
j 为最优鲸鱼个体的

第 j 个参数值;X j
i 为第 i 个鲸鱼个体在本次迭代中的第 j

个参数值;D j 为包含随机系数 C 的第 i 个鲸鱼与最优鲸

鱼个体距离;X j
i_new 为第 i 个鲸鱼个体在下一个迭代中的

第 j 个参数值。
(2)发泡网攻击

鲸鱼在围捕猎物时,不仅会收缩包围圈,而且会以螺

旋形式向猎物游去,其表达式如式(5)和(6)所示。

D′j =| X∗
j - X i

j | (5)
X i_new

j = X∗
j + D′j × ebl × cos(2πl) (6)

式中: D′j 为第 i 个鲸鱼与最优鲸鱼个体距离;b 为对数螺

旋形状常数;l 为-1 ~ 1 的随机数

(3)搜索捕食

当式(1)中 A 的绝对值小于 1 时,鲸鱼个体可能不

会向当前最靠近猎物的鲸鱼个体移动,而是向随机鲸鱼

个体移动,其表达式如式(7)和(8)所示。
D″j =| C × Xrand

j - X i
j | (7)

X i_new
j = Xrand

j - A × D″
j (8)

式中:X j
rand 为随机鲸鱼个体的第 j 个参数值; D″j 为包含

随机系数 C 的随机个体与第 i 个鲸鱼的距离。
2)自适应非线性权重

由于式(1)中 A 是随迭代次数衰减的,说明鲸鱼优

化算法在寻优过程中,在迭代前期时 A 的值较大,能够在

最优鲸鱼个体附近全局搜索;在迭代后期时 A 的值较小,
能够在最优鲸鱼个体局部搜索最优解。 然而鲸鱼优化算

法只考虑迭代次数对搜索范围的影响,并未考虑适应度

函数对搜索范围的影响,因此提出基于适应度函数值的

自适应非线性权重。 由式(2)可知,C 是一个随机数,并
未赋予其任何意义。 因此在式(2)中引入基于适应度函

数的自适应非线性权重,表达式如式(9)所示。

C = 2r2 + 2e
- f(xi)

max f(x) (9)
式中:f(x i)是第 i 个鲸鱼个体的适应度函数;max

 

f(x)是

最优鲸鱼个体的适应度函数。
由式(9) 可知,当第 i 个鲸鱼个体较最优个体越远

时,C 的值越大,则在最优鲸鱼个体全局搜索;当第 i 个鲸

鱼个体越接近最优个体时,C 的值越小,即在最优鲸鱼个

体局部搜索。
3)莱维飞行

莱维飞行是一种随机步长描绘莱维分布的方法,其
少数长距离跳跃的特性可以很好的解决算法陷入局部最

优的问题,且很大程度上提高算法的全局搜索能力,莱维

飞行的表达式如式(10)所示。

s = μ

| v |
1
β

(10)

式中:s 为随机步长;μ、ν 为服从正态分布的随机数, μ ~
N(0,σ2

μ),v ~ N(0,σ2
v ) ;σμ

2
 

和 σv
2 为通过数学运算得到

的标量,表达式如式(11)所示。

σμ =
Γ(1 + β)sin

πβ
2( )

Γ
1 + β

2( ) β × 2
β- 1

2( )
1
β

σv = 1

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ïï

(11)

式中:Г 为伽马函数;β 是 0 ~ 2 的随机数,通常取 1. 5。
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由于莱维飞行机制,使个体位置的变化更加灵动,为
贴合鲸鱼优化算法,在鲸鱼搜索捕食环节中引入莱维飞

行,即将式(10)引入式(8)。 表达式更新如式(12)所示。
X i_new

j = Xrand
j - s × A × D″j (12)

因此结合式(4)、(6) 和(12),总结 WOA 算法的数

学模型如式(13)所示。
X i_new

j =

X∗
j - A × D j, p < 0. 5; | A | < 1

Xrand
j - s × A × D″j, p < 0. 5; | A | > 1

X∗
j + D′j × ebl × cos2πl, p > 0. 5

ì

î

í

ï
ï

ïï

(13)

式中:p 为概率系数,是 0 ~ 1 的随机数。

2　 时空耦合卷积神经网络预测模型

　 　 变压器油中溶解气体时间序列不仅在时序上存在关

联,且各气体成分之间具有一定的相关性,因此,文章挖

掘气体成分之间的时空特性,提出时空耦合卷积神经网

络预测模型。 空间特征模块以卷积神经网络为基础,挖
掘各气体成分之间的相关特征,时间特征模块以长短时

间记忆神经网络为基础引入自注意力机制,挖掘气体在

时间维度的关联特征。
2. 1　 卷积神经网络

　 　 传统的卷积神经网络一般包括 5 个标准步骤:卷积

计算、批标准化、激活函数、池化、舍弃。
卷积计算可以认为是一种有效提取数据特征的方

法,其简化计算公式为:
y = ω ijx ij + b (14)

式中:x ij 为第 i 行第 j 列的输入值;ω ij 为第 i 行第 j 列的

权重;b 为偏置;y 为输出。
标准化可以使数据符合以 0 为均值,1 为标准差的

标准正态分布,防止特征数据随着网络层数的增加而发

生偏移。 池化可以减少卷积神经网络中的特征数据量。
舍弃层通过舍弃部分神经元,能够有效防止卷积神经网

络的过拟合。
2. 2　 长短记忆神经网络

　 　 长短记忆神经网络的核心是细胞状态,其通过一种

被称为门的结构对细胞状态进行删除或者添加信息,有
效的保留重要特征。 门结构分别为遗忘门、输入门和输

出门,如图 2 所示。
遗忘门负责决定保留多少上一时刻的单元状态到当

前时刻的单元状态;输入门负责决定保留多少当前时刻

的输入到当前时刻的单元状态;输出门负责决定当前时

刻的单元状态有多少输出,其计算过程如式(15)所示。

图 2　 长短记忆神经网络模型结构

Fig. 2　 Long
 

short
 

memory
 

neural
 

network
 

model

f t = σ(W f[h t -1,x t] + b f)
i t = σ(W i[h t -1,x t] + b i)

Ct = tanh(WC[h t -1,x t] + bC)

C t = f t × C t -1 + i t × Ct

o t = σ(Wo[h t -1,x t] + bo)
h t = o t × tanh(C t)

ì

î

í

ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
ïï

(15)

式中:x t 为第 t 时刻的输入值;f t、i t、o t 为遗忘门、输入门

和输出门在第 t 时刻的输出值; Ct 为输入门 tanh 层的输

出值;C t-1、C t 分别为上一时刻的细胞状态及第 t 时刻的

细胞状态;h t-1、h t 分别为上一时刻的输出值和第 t 时刻

的输出值;W f、W i、Wc、Wo 为遗忘门、输入门、细胞状态、
输出门的权重;b f、b i、bc、bo 为遗忘门、输入门、细胞状态、
输出门的偏置;σ 为 sigmoid 函数。 tanh 函数及 sigmoid
函数表达式如式(16)和(17)所示。

tanh(x) = ex - e -x

ex + e -x (16)

sigmoid(x) = 1
1 + e -x (17)

2. 3　 自注意力机制

　 　 自注意力机制通过引入查询向量( query,
 

Q)、键向

量(key,
 

K)、值向量(value,
 

V)与输入相乘,有效捕捉序

列中的长距离依赖关系,权重共享相同的参数,有助于减

少模型的参数量和计算量。 自注意力机制首先计算 Q 和

K 之间的点积,然后利用 softmax 函数将结果归一化为概

率分布,再乘以矩阵 V 得到权重求和的表示。 计算过程

如式(18)所示。

Attention(Q,K,V) = softmax
QKT

dk
( ) V (18)

式中:dk 为 Key 向量的维度。
2. 4　 时空耦合卷积神经网络 ( spatiotemporal

 

coupled
 

convolutional
 

neural
 

network,
 

SCCNN)
时空耦合卷积神经网络模型如图 3 所示,时间特征

模块采用预测气体 x0 第 m 时刻的前 n 个时刻值作为输
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入端,空间特征模块采用与预测气体 x0 具有相关性的其

他气体的第 m+1 时刻的前 n-1 个时刻作为输入端。 时

间特征模块通过连接层 1 获取油中溶解气体时间序列时

间特征 y0,与空间特征模块的输入端进行深度方向的耦

合;空间特征模块随时间推移的各气体成分数据逐层将

后一时刻的输入端与前一时刻的输出端进行深度方向耦

合,通过叠加时间特征模块与空间特征模块的输出值获

取最终的预测结果。 时空耦合卷积神经网络通过深度耦

合时间空间特征参量,实现时间、空间特征的自融合与互

融合,挖掘油中溶解气体时间序列时空特性,从而提高预

测的精度。

图 3　 时空耦合卷积神经网络

Fig. 3　 Spatiotemporal
 

coupled
 

convolutional
 

neural
 

network

3　 油中溶解气体预测框架

　 　 油中溶解气体时间序列预测方法如图 4 所示,其实

现过程如下:
1)将油中溶解气体时间序列进行归一化,将时间、空

间作为二维特征输入到 DBSCAN 模型,通过改进的鲸鱼

优化算法对 DBSCAN 的 Eps、MinPts 参数进行优化提高

数据清洗效果,采用平均插值法修改数据清洗的异常值。
2)采用灰色关联分析及皮尔逊关联系数挖掘油中溶

解气体各成分之间的关联性,将相关性较大的气体成分

作为时空耦合卷积神经网络中空间特征模块的输入端。
3)采用变分模态分解方法将油中溶解气体时间序列

进行分解,将分解的各序列输入到时空耦合卷积神经网

络中预测,相加得到最终的预测结果。

图 4　 油中溶解气体时间序列方法框架

Fig. 4　 Time
 

series
 

method
 

framework
 

for
dissolved

 

gases
 

in
 

transformer

4　 实验验证

　 　 变压器油中溶解气体数据来源于 2010 年至 2012 年

期间英国电站某台变压器的公开数据[27] ,包括氢气、甲
烷、乙烷、乙烯、乙炔、一氧化碳、二氧化碳。 每 4

 

h 对油

中溶解气体各成分进行记录,共有 2
 

916 条数据,部分数

据如图 5 所示。 由于乙炔气体含量基本维持在 0,因此对

氢气、甲烷、乙烷、乙烯、一氧化碳、二氧化碳 6 种特征气

体进行实验。 实验在 pycharm 平台上使用 tensorflow2. 0
编码实现,GPU 为 NVIDIA

 

GeForce
 

RTX
 

3080。

图 5　 油中溶解气体时间序列

Fig. 5　 Time
 

series
 

of
 

dissolved
 

gases
 

in
 

oil

4. 1　 优化算法寻优结果对比

　 　 从标准测试函数库中选择 4 个典型测试函数进行寻
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优性能测试,包括两个单峰函数和两个多峰函数,其中单

峰函数能检验寻优算法的局部寻优能力,即局部最优解;
多峰函数能检验寻优算法的全局寻优能力,即不陷入局

部最优寻找全局最优。 测试函数表达式及相关参数设置

如表 1 所示,其中,
 

f1(x)、f2(x)为单峰函数,f3(x)、f4(x)
为多峰函数,这 4 个典型测试函数既考察群智能优化算

法寻优精度又考察其全局搜索能力。

表 1　 测试函数

Table
 

1　 Test
 

functions
测试函数 维度 范围 理论最小值

f1(x) = ∑
n

i = 1
x2
i 30 [ -100,100] 0

f2(x) = ∑
n

i = 1
∑

i

j = 1
xi( )

2 30 [ -100,100] 0

f3(x) = ∑
n

i = 1
[x2

i - 10cos(2πxi) + 10] 30 [ -5. 12,5. 12] 0

f4(x) = - 20e
- 0. 2 1

n ∑
n

i = 1
x2
i

- e
1
n ∑

n

i = 1
cos(2πxi)

+ 20 + e
30 [ -32,32] 0

　 　 为验证改进鲸鱼优化算法的有效性和优越性,采用

人工蜂群算法、遗传算法、粒子群算法、鲸鱼优化算法、改
进鲸鱼优化算法对 4 个测试函数进行寻优测试,为保证

测试的公平性,所有群智能优化算法的设置群个体为

50,最大迭代次数为 200。 寻优结果如表 2 所示,寻优迭

代过程如图 6 所示。

表 2　 群智能优化算法寻优结果

Table
 

2　 Optimization
 

results
 

of
 

group
 

intelligent
 

optimization
 

algorithm
测试函数 人工蜂群算法 遗传算法 粒子群算法 鲸鱼优化算法 改进鲸鱼优化算法
f1(x) 1

 

071. 53 106. 83 397. 93 8. 41×10-9 9. 01×10-12

f2(x) 83
 

873. 89 22
 

034. 30 8
 

990. 00 28. 39 0. 03
f3(x) 273. 49 90. 15 51. 79 3. 55×10-8 3. 34×10-12

f4(x) 12. 21 4. 16 4. 15 1. 03×10-4 2. 99×10-7

　 　 由图 6 可知,在单峰函数中与传统的鲸鱼优化算法

寻优速度相似,而在双峰函数中寻优速度相对较快。 改

进的鲸鱼优化算法在 120 次迭代后优于其他传统的寻优

算法。 由图 6( a)可知改进的鲸鱼优化算法在较少的迭

代次数下找到相对最优解,在后续中迭代过程中不断接

近理论值。 由图 6(b)可知,改进的鲸鱼优化算法在单峰

函数中具有更高的寻优精度。 由图 6(c)、(d)可知,改进

的鲸鱼优化算法不易陷入局部最优实现全局搜索。 由表

2 可知改进的鲸鱼优化算法在 4 个测试函数的最优解都

更接近理论值,验证其有效性及优越性。 本文所提优化

算法在较少的迭代次数得到精确的最优解,相较与传统

的寻优算法有较高的计算效率。
4. 2　 数据清洗实验效果

　 　 由图 5 可知,油中溶解气体存在一定数量的异常值。
因此将原始数据输入到 DBSCAN 中进行数据清洗,采用

改进的鲸鱼优化算法对 DBSCAN 中超参数优化,提高数

据清洗效果。 考虑油中溶解气体时空特性,将时间序列

转换为由 0 ~ 1 的参量,表达式如式(19)所示。

T t =
t
tall

(19)

式中:T t 为第 t 个观测时间点的时间参量值;tall 为观测时

间点的总数。
将气体参量进行归一化,表达式如式(20)所示。

x i
t =

x i
t - x i

min

x i
max - x i

min

(20)

式中:x i
t 为第 i 类油中溶解气体在第 t 时刻归一化值;x i

min

为第 i 类油中溶解气体的最小值;x i
max 为第 i 类油中溶解

气体的最大值。
将时间与气体含量二维矩阵输入到 DBSCAN 中,数

据清洗部分结果如图 7 所示。 DBSCAN 通过密度相连的

方式将正常值与异常值区分为不同的簇,识别出与正常

数据偏离度较高的异常数据。 由图 7 可知,DBSCAN 数

据适用于非线性、非周期性的油中溶解气体时间序列,在
异常值识别中变现出良好的效果。
4. 3　 数据清洗前后预测模型对比

　 　 由于每 4
 

h 记录 1 次数据,以 2
 

d 为单位,设置预测

时刻的前 11 个时刻作为时间特征模块的输入端,通过皮
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图 6　 测试函数迭代过程

Fig. 6　 Test
 

function
 

iteration
 

process
 

diagram

尔逊相系数及灰色关联分析法挖掘特征气体之间的复杂

关联关系,选取皮尔逊相关系数>0. 7 的特征气体作为空

间特征模块的输入端,将数据分为训练集和测试集,测试

集共有 600 条数据。
针对油中溶解气体时间序列清洗前后状态下对时空

耦合卷积神经网络预测精度的影响,限于篇幅原因,以乙

烷为例对照试验并展开分析,取乙烷预测时刻的前 11 个

时刻为时间特征模块的输入端,与乙烷皮尔逊相关系数>
0. 7 的气体为甲烷、乙烯和二氧化碳,选甲烷、乙烯和二

氧化碳预测时刻的含量作为空间特征模块的输入端,预
测结果如图 8 所示。

采用均方误差(mean
 

squared
 

error,
 

MSE)、均方根误

差(root
 

mean
 

square
 

error,
 

RMSE)、平均绝对误差( mean
 

absolute
 

error,
 

MAE)和拟合优度(R2)对模型预测效果进

行评价,结果如表 3 所示。 评价指标表达式如式(21) ~
(24)所示。

MSE = 1
n ∑

n

t = 1
 

y

(

i - y i( ) 2 (21)

RMSE = 1
n ∑

n

t = 1
 

y

(

i - y i( ) 2 (22)

MAE = 1
n ∑

n

t = 1
 

y

(

i - y i (23)

R2 = 1 -
∑

n

t = 1
 

y

(

i - y i( ) 2

∑
n

t = 1
y - y i( ) 2

(24)

式中:
 

y

(

i 和 y i 为第 i 时刻油中溶解气体时间序列的预测

值和真实值; y 为真实值的平均值;n 为样本数。
由图 8 可知,油中溶解气体时间序列的异常值将严

重影响模型的预测能力,从图中异常值出现的后半段看

出,模型预测值与真实值虽然在趋势上大致相同,但是整

体出现偏差,这是由于模型在学习过程中遇到异常值,偏
离了油中溶解气体时间序列的整体趋势,从而无法正确

反映变压器实际运行的真实状态。 由表 3 可知由于异常

值的出现,模型预测均方误差、均方根误差及平均绝对误

差变大,R2 从原来的 0. 915 下降至 0. 188,从实验可知,
异常值的存在严重影响模型的预测精度。 因此,对原始

数据清洗将有效提高模型预测的有效性和可靠性。

表 3　 乙烷数据清洗前后 SCCNN 模型评价指标

Table
 

3　 Valuation
 

indicators
 

of
 

C2H6
 in

 

SCCNN
before

 

and
 

after
 

cleaning
模型 MSE RMSE MAE R2

清洗前 12. 781 3. 575 1. 563 0. 188
清洗后 0. 612 0. 782 0. 633 0. 915

4. 4　 消融实验预测结果

　 　 为验证文章提出时空耦合卷积神经网络的有效性,
设计消融对比实验,采用 LSTM、引入注意力机制的长短



· 8　　　　 · 电
 

子
 

测
 

量
 

与
 

仪
 

器
 

学
 

报 第 39 卷

图 7　 数据清洗效果

Fig. 7　 Data
 

cleaning
 

effect
 

diagram

记忆神经网络( LSTM-Attention) 及 LSTM-CNN
 

3 种模型

与本文提出模型对乙烷气体进行预测。 由于油中溶解气

体时间序列为一维数据,本文设置时空耦合卷积神经网

络中卷积层的卷积核为 2,由于输入端采用前 11 个时刻

的数据,在空间特征挖掘模块设置卷积层数为 11 层,采
用 Adam 优化器,学习率为 0. 001。 消融实验预测结果及

评价指标如表 4、图 9 所示。
由图 9 可知,本文提出的方法相较于 LSTM、LSTM-

Attention、LSTM-CNN 的预测能力更强,预测的曲线更贴

合真实曲线。 由表 4 可知,LSTM-Attention 模型引入注意

力机制提高了预测精度,LSTM-CNN 通过考虑气体之间

的关联关系同样提高了预测精度。 本文所提 SCCNN 模

型预测值与真实值均方误差、均方根误差、平均绝对误差

更小,R2 相较于原始 LSTM 模型提高了 0. 124。

表 4　 消融实验评价指标

Table
 

4　 Evaluation
 

indicators
 

for
 

ablation
 

experiments
模型 MSE RMSE MAE R2

LSTM 1. 188 1. 090 0. 893 0. 791
LSTM-Attention 0. 750 0. 866 0. 699 0. 905

LSTM-CNN 0. 800 0. 894 0. 734 0. 864
SCCNN 0. 612 0. 782 0. 633 0. 915

　 　 本文通过改变学习率大小分析模型的性能变化。 基

于不同的学习率,时空耦合卷积神经网络对乙烷气体预

测均方根误差、平均绝对误差如图 10 所示。
由图 10 可知,学习率的大小影响模型预测性能。 在

学习率为 0. 1 时,模型学习不到油中溶解气体时空耦合

变化特性, 导致无法做出预测误差较大。 学习率从

0. 01 ~ 0. 000
 

01 变化的过程中,模型预测误差呈现先下

降后上升现象,在学习率为 0. 001 时,模型性能最佳。 实

验结果显示较大的学习率难以挖掘油中溶剂气体变化特

性,较小的学习率容易使网络模型陷入局部最优,从而达

不到最优性能。
4. 5　 不同模型预测结果

　 　 为了更好的说明本文所提模型的优势,进一步验证

所提模型的科学性与有效性,采用应用广泛的 GRU 及先

采用卷积神经网挖掘关键特征,再输入至长短记忆神经

网络的油中溶解气体预测模型 CNN-LSTM 作为对比模

型,测试集预测结果与评价指标分别如表 5 和图 11
所示。

表 5　 不同模型评价结果
Table

 

5　 Evaluation
 

results
 

of
 

different
 

models
模型 MSE RMSE MAE R2

GRU 1. 045 1. 022 0. 833 0. 895
CNN-LSTM 1. 259 1. 122 0. 925 0. 782

SCCNN 0. 612 0. 782 0. 633 0. 915
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图 8　 乙烷数据清洗前后预测结果

Fig. 8　 Prediction
 

results
 

of
 

C2 H6
 before

 

and
 

after
 

cleaning

图 9　 消融实验预测结果

Fig. 9　 Prediction
 

results
 

of
 

ablation
 

experiment

　 　 由图 11、表 5 可知,本文提出的时空耦合卷积神经网

络预测曲线与真实曲线更加接近,预测精度更高,R2 较

GRU 提高了 0. 02,相对 CNN-LSTM 提高了 0. 133,证明本

文所提模型的科学性与有效性。
　 　 为验证方法的泛化性、稳定性及可靠性,采用 H2、

图 10　 不同学习率下模型预测误差

Fig. 10　 Model
 

prediction
 

error
 

at
 

different
 

learning
 

rates

图 11　 不同模型实验预测结果

Fig. 11　 Experimental
 

prediction
 

results
 

of
 

different
 

models

CH4、C2H2、CO、CO2 气体,预测结果如表 6 所示。
表 6　 其他油中溶解气体预测评价结果

Table
 

6　 Evaluation
 

results
 

of
 

other
 

gases
 

in
 

transformer
预测气体 模型 MSE RMSE MAE R2

H2

GRU 0. 168 0. 409 0. 336 0. 848
CNN-LSTM 0. 285 0. 534 0. 514 0. 762

本文 0. 026 0. 160 0. 126 0. 979

CH4

GRU 0. 229 0. 478 0. 383 0. 944
CNN-LSTM 0. 554 0. 744 0. 549 0. 841

本文 0. 145 0. 381 0. 288 0. 971

C2 H4

GRU 1. 270 1. 127 0. 872 0. 921
CNN-LSTM 0. 998 0. 999 0. 820 0. 882

本文 0. 259 0. 509 0. 406 0. 975

CO
GRU 1. 997 1. 413 1. 074 0. 983

CNN-LSTM 6. 540 2. 557 2. 321 0. 933
本文 0. 474 0. 689 0. 578 0. 996

CO2

GRU 150. 986 12. 288 11. 196 0. 866
CNN-LSTM 206. 278 14. 362 11. 720 0. 773

本文 32. 684 5. 717 4. 700 0. 971

　 　 由表 6 可知,本文所提方法在其他 5 种油中溶解气
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体时间序列预测中保持良好的性能,均取得了最佳的预

测结果,特征气体的预测结果评价指标中 R2 都大于

0. 95,说明本文多提模型适用于不同的数据样本,具有更

强的泛化能力。

5　 总　 结

　 　 为提升变压器油中溶解气体预测准确性,文章提出

融合基于 DBSCAN 数据清洗模型及 SCCNN 预测模型。
采用自适应非线性权重策略及莱维飞行策略改进鲸鱼优

化算法,提高鲸鱼优化算法的局部与全局寻优能力,寻找

DBSCAN 最优超参数,克服 DBSCAN 超参数选择难题,实
现变压器油中溶解气体数据清洗。 采用 SCCNN 挖掘不

同气体成分间的复杂关联关系及时间维度变化规律,考
虑油中溶解气体时空特性,提取提高模型的预测精度。

实验结果表明经过 DBSCAN 清洗的数据预测结果相

较于清洗前平均绝对误差下降了 0. 93,拟合优度提高了

0. 727,说明 DBSCAN 有效检测了异常值,增强数据质量

能够提高预测精度。 SCCNN 相较于其他模型预测结果

误差最小,拟合优度最大,预测结果更贴合真实数据说明

模型的有效性,且在所有 6 种特征气体中的预测结果均

为最佳,拟合优度都保持在 0. 9 以上,验证所提模型的强

泛化性。
海上风能资源丰富稳定,全球风电开发呈现由陆上

向海上发展的趋势。 变压器作为海上风电远程监测的关

键设备,其状态参量在采集、传输过程中存在丢失和异常

现象,导致变压器状态评估、故障预警准确率下降。 本文

所提方法为变压器故障诊断提供完整、精确、可靠的数据

支撑,为风险预警奠定良好基础。 后续将重点研究海上

风电变压器故障状态演变及风险预警相关内容。
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