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摘 要:针对电力变压器油中溶解气体浓度预测过程中存在的时间序列内部复杂和预测困难等问题,研究了时间序

列分解预测重构方式,提出变分模态分解,结合布谷鸟搜索-支持向量回归组合预测方法。首先采用 VMD将原始溶

解气体浓度分解成为一组平稳的模态分量,降低了预测的复杂度。之后利用预测性能较好的SVR对各个模态分量分

别进行预测。最后使用CS开展全局搜索对SVR参数进行优化选取,将得到的溶解气体浓度预测结果进行叠加重构。
通过对油中溶解气体中 H2 的仿真实验,得到VMD-CS-SVR组合模型预测结果的均方根误差为0.124

 

μL/L,平均绝

对百分比误差为1.19%,有效提升了预测精度。通过对CO和C2H4 建模预测,进一步验证了本文所提模型的有

效性。
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Abstract:Aiming
 

at
 

the
 

problems
 

of
 

internal
 

complexity
 

and
 

too
 

hard
 

predicting
 

the
 

dissolved
 

gas
 

concentration
 

of
 

transformer
 

oil,a
 

method
 

combining
 

VMD
 

with
 

CS-SVR
 

was
 

proposed
 

for
 

decomposing,
 

predicting,
 

and
 

reconstructing
 

gas
 

concentration.
 

In
 

this
 

paper,
 

firstly,
 

VMD
 

is
 

utilized
 

to
 

decompose
 

the
 

original
 

dissolved
 

gas
 

concentration
 

into
 

a
 

set
 

of
 

stationary
 

modal
 

components.
 

Subsequently,
 

SVR,
 

which
 

has
 

relatively
 

good
 

predictive
 

performance,
 

was
 

used
 

to
 

predict
 

each
 

modal
 

component
 

separately.
 

Finally,
 

CS
 

is
 

utilized
 

for
 

global
 

search
 

to
 

optimize
 

and
 

select
 

SVR
 

parameters,
 

and
 

the
 

predicted
 

dissolved
 

gas
 

concentration
 

results
 

are
 

overlaid
 

and
 

reconstructed.
 

Through
 

simulation
 

experiments
 

on
 

the
 

H2 content,
 

the
 

root
 

mean
 

square
 

error
 

is
 

0.124
 

μL/L
 

and
 

the
 

average
 

absolute
 

percentage
 

error
 

is
 

1.19%,
 

effectively
 

enhancing
 

prediction
 

accuracy.
 

Further
 

validation
 

of
 

the
 

model's
 

effectiveness
 

is
 

conducted
 

through
 

modeling
 

and
 

predicting
 

CO
 

and
 

C2H4.
 

The
 

results
 

indicate
 

that
 

the
 

VMD-CS-SVR
 

model
 

has
 

high
 

accuracy
 

and
 

is
 

suitable
 

for
 

predicting
 

dissolved
 

gas
 

concentration
 

in
 

transformer
 

oil.
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0 引  言

  随着碳中和、碳达峰目标的不断深化推进,对于建设新

型电力系统提出了更为迫切的要求[1]。电力变压器作为电

力系统至关重要的设备,在大规模可再生能源接入的背景

下,其安全稳定运行需要更加关注。在极端天气、人为误操

作、设备老旧等多重因素的综合作用下,导致电力变压器故

障频繁发生。油浸式变压器正常运行时有少量气体溶解在
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变压器油中,一旦发生故障油中溶解气体成分会显著变化。
变压 器 油 中 溶 解 多 种 气 体,例 如 氢 气(H2),一 氧 化 碳

(CO)、二氧化碳(CO2)、甲烷(CH4),乙烷(C2H6),乙炔

(C2H2)和乙烯(C2H4)等气体。由于变压器故障类别、故障

发生部位及其故障部位能量汇集密度均与油中溶解气体的

成分和浓度紧密相连,因此可以通过分析油中溶解气体成

分、浓度大小、浓度比值的变化趋势,表征出变压器可能存

在的潜伏性故障[2-3]。通过监测变压器状态数据,以建模的

方式进行相关数据预测,可为变压器运行维护和状态预测

提供重要的研判依据。因此,实现油中溶解气体浓度变化

趋势的准确预测可为变压器的生产维护提供有力依据,在
工业生产和科学研究中有重要意义[4-5]。

油中溶解气体在线监测系统是以设定好的采样周期连

续不间断采集油中溶解气体数据,监测溶解气体浓度,形成

溶解气体浓度时间序列。对该组时间序列进行深度挖掘,
探究其随时间变化的演变规律,可将未来某时间段的气体

浓度进行预测,则能及时掌握变压器内部状态,预判出绝缘

劣化及内部故障情况,尽早排查出潜在事故隐患,便于维护

人员进行预案处置。由于变压器在实际运行中会受到周围

环境、运行工况及设备器身构造等多方面因素的影响,导致

其内部绝缘劣化机理复杂,故障的发生具有不确定性[6-7]。
油中溶解气体的产生与内部故障密切相关,因此溶解气体

时间序列也呈现出复杂性和非线性的特点。
时间序列预测是用一组或几组历史数据来预测该数据

未来发展趋势的一种方法,其具有样本有限、预测精度高等

优点,因此得到了广泛的应用。进行预测建模时需要分析

时间序列自身特点,还要考虑外界因素对时间序列波动的

影响以及预测方法的优缺点[8]。近年来,许多研究学者对

变压器油中溶解气体浓度进行了建模预测,主要分为3类

方法:数据统计方法预测模型、人工智能方法预测模型及数

据统计与人工智能等方法的组合预测模型。数据统计方法

以灰色理论为代表,将其加以改进来预测变压器油中溶解

气体浓度[9]。该类方法由于拟合函数比较单一,还需要经

验分析判断,使得预测模型结构较为简单,难以反映出时间

序列自身的数据分布特性。随着人工智能方法的快速崛

起,越来越多的智能方法被应用在变压器预测及故障诊断

中[10-11]。支持向量回归(support
 

vector
 

regression,
 

SVR)
是基于统计模型上改进的一种人工智能方法,利用结构风

险最小化思想提升模型泛化能力,特别适用于高维度、小样

本以及非线性等特征的数据。因此SVR可以对油中溶解

气体浓度时间序列进行很好的预测,得到广泛的应用。文

献[12]提出使用采用改进信息熵方法获取各溶解气体的权

重并对原始数据进行加权,将处理后的训练数据和相应的

故障类型输入到模糊支持向量机(fuzzy
 

support
 

vector
 

machine,
 

FSVM)模型中进行故障分类诊断,进而提高故

障诊断准确性。文献[13]利用多尺度标准差模糊熵和哈里

斯鹰算法组合后优化支持向量机(support
 

vector
 

machine,
 

SVM),建立变压器故障诊断模型。组合模型的主要思想

是将所用的智能方法利用组合其他方法加以改进,进而提

升模型精度。文献[14]采用组合模型对机电系统损伤状态

识别,将损伤状态数据进行经验模态分解(empirical
 

mode
 

decomposition,EMD),利用多个不同时间尺度的子序列分

量构造能量特征向量,最后使用SVM 模型进行状态识别。
但是EMD分解容易模态混叠现象,导致序列分解效果一

般,需要对EMD进行改进后效果更佳。文献[15]中提到

变分模态分解(variational
 

mode
 

decomposition,
 

VMD)是
一种具有强大自适应能力的滤波器,可以很好抑制EMD
产生的模态混叠现象。文献[16]利用VMD对油色谱时间

序列进行平稳化处理分解,并采取非支配排序遗传算法优

化的SVM对模态分量进行预测,再将预测的模态分量重

构得到最终预测结果,弥补了单一预测模型的不足。
基于上述分析可知,采用SVR进行油中溶解气体预测

可以得到较为准确的预测结果。但是由于SVR回归预测

的精度严重依赖模型参数的选取,为了提升预测精度,需要

在建模之前对其参数进行优化。目前参数选取有交叉验证

法和测试给定、超参数网格搜索调优等方法。直接给定参

数对无标签测试集的模型精度影响较大,但是交叉验证参

数在寻优过程中需要空间足够大同时步距尽可能小,使得

建模迭代次数增多进而耗费时间更长,导致模型的实时性

差。因此,如何高效的进行参数优化选取是SVR回归预测

模型亟待解决的问题。
对于变压器油中溶解气体时间序列数据集的特点及目

前已有预测模型的不足,提出了一种基于 VMD分解后布

谷鸟搜索算法(cuckoo
 

search,
 

CS)优化SVR的变压器油

中溶解气体浓度预测模型,并对某实测气体浓度数据集进

行验证。实验结果表明,所提出模型可有效克服SVR模型

精度依赖其选取参数的缺陷,有效提升了气体浓度的预测

精度。

1 变压器油中溶解气体浓度预测方法

1.1 变分模态分解

  VMD通过实际情况确定输入序列的模态分解个数,
在分解过程中可以自适应地搜索到各种模态的最优中心频

率和有限带宽,完成各个模态分量的分离,实现变分模态的

最优解。VMD适用于复杂度高和非线性强的非平稳时间

序列,可以分解时间序列为多个不同频率尺度的相对平稳

的子序列。其核心步骤是构建和求解变分问题[17-18]。

1)构建变分问题

假设把 原 始 序 列 T(n)被 分 解 为 K 个 模 态 分 量

uk(n),分解得到的各个模态分量的有限带宽在中心频率

ωk 的位置,并且各个模态分量具有最小估计带宽总和,同
时约束条件还需要满足所有模态求和后等同于初始信号,
进而得到VMD的约束变分模型如下:
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min
{uk},{ωk},

∑
K

k=1
∂n δ(n)+j

πn  *uk(n)􀭠
􀭡

􀪁􀪁 􀭤
􀭥

􀪁􀪁

e
-jωkn

2

2  
s.t.∑

K

k=1
uk(n)=T(n)

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁

(1)
其中,δ(n)是冲激函数;∂n 表示对n进行偏导数求取,

*代表卷积运算。

2)求解变分问题

为了解决上述的约束最优化问题,将约束变分问题转

变为非约束变分问题,利用二次惩罚项α和拉格朗日算子

法λ(n)的优势,引入增广Lagrangian函数,如下:

L
({uk},{ωk},λ)

=α∑
K

k=1
∂n δ(n)+j

πn  *uk(n)􀭠
􀭡

􀪁􀪁 􀭤
􀭥

􀪁􀪁

e
-jωkn

2

2
+

‖T(n)-∑
K

k=1
uk(n)‖2

2+<λ(n),T(n)>-∑
K

k=1
uk(n) (2)

迭代寻找最优解,
 

更新泛函步骤如下:
(1)初始化uk、ωk、λ1 和m =0,设置迭代次数 m =

m+1,uk、ωk、λ依次按照式(3)~(5)迭代更新。
(2)设置非负频率区间,更新uk:

ûm+1
k (ω)=

T̂(ω)-∑
k-1

s=1û
m
s(ω)+λ̂n(ω)/2

1+2α(ω+ωk
m)2

(3)

其中,ûm+1k(ω),T̂(ω),λ̂n(ω)一 一 对 应 um+1
k ,

T(n),λn 的傅里叶变换。
(3)将ωk 进行更新。

ωm+1
k =
∫

∞

0
ω ûm+1

k (ω)2dω

∫
∞

0
ûm+1

k (ω)2dω
(4)

(4)进而在非负频率τ区间内,更新λ。

λ̂n+1(ω)=λ̂n(ω)+τ[T̂(ω)-∑
K

k=1û
m+1
k (ω)](5)

(5)定义判定精度ε,保证ε>0得到如下:

∑
K

k=1‖û
m+1
k -ûm

k‖2
2

‖ûm
k‖2

2

<ε (6)

如式(6)成立则停止迭代,否则返回步骤(2)继续执行。

1.2 支持向量回归

  SVR是一种基于统计学习理论的机器学习方法,具有

较为出色的泛化能力,以及较高的预测精度,能很好地解决

小样本、数据非线性等难题,因而在状态评估、回归预测、模
式识别等领域得到广泛的应用。SVR的主要思想是把具

有复杂关系的低维向量非线性映射到高维特征空间,在高

维特征空间中向量可以一一对应进而线性回归,解决了常

规空间无法回归的难题。
找到非线性回归函数,如式(7)所示,用该函数去拟合

训练样本中的数据 {xi,yi},从而找到一条直线,可使得样

本中的数据点与这条直线的距离最短。

yi =f(xi)=w·ϕ(xi)+b (7)

式中:xi 为输入,f(xi)为输出,w 为权重,ϕ(xi)为映射

函数,b为偏差。
因此就是寻找合适的参数w 和b,具体算式如下:

min
w

1
2‖w‖2

s.t.w·ϕ(xi)+b-yi≤ε (8)

yi-w·ϕ(xi)-b≤ε,i=1,2,…n
在求解过程中,加入松弛变量δi≥0、δ*

i ≥0以及惩罚

因子C,使得拟合过程中可有一定的误差裕量,因此上式中

的最优化求解如下:

s.t.w·ϕ(xi)+b-yi≤ε+δi

yi-w·ϕ(xi)-bi≤ε+δ*
i (9)

δi≥0,δ*
i ≥0,i=1,2…,n

引入拉格朗日乘子λ、λ*、η、η*,得出以下性能函数:

L(w,b,λ,λ*,δi,δ*
i ,η,η*)=

1
2‖w‖

2+C∑
n

i=1

(δi +

δ*
i )-∑

n

i=1
λ(ε+δi+yi-w·ϕ(xi)-b)-∑

n

i=1
λ*(ε+

δ*
i -yi+w·ϕ(xi)+b)-∑

n

i=1

(ηiδi+η*
iδ*

i ) (10)

因此得到非线性回归函数如下:

yi =f(x)=∑
n

i=1

(λ*
i -λi)K(xi,xj)+b (11)

式中;K 为径向基核函数RBF,如下所示:

K(xi,xj)=exp-
‖xi-xj‖2

2σ2  =

exp{γ‖xi-xj‖2} (12)
其中,xi 与式(7)相同,代表训练样本的输入变量,xj

则对应测试样本的输入变量,γ是核函数的参数,表征RBF
的核半径。

1.3 布谷鸟搜索算法

  CS核心思想是借鉴布谷鸟产蛋之后寻找最佳鸟巢放

蛋的过程,同时结合了动物的L􀆧vy飞行行为,通过全局游

走和局部随机游走的方式来有效地确定最优方案[19-20]。寻

优过程由三个部分组成,分别是局部随机搜索、最优解的识

别以及全局L􀆧vy飞行的随机搜索。基于以下3个理想条

件进行CS参数寻优:

1)每只布谷鸟每次只进行一次产蛋(对应优化一个参

数),随机进行寄生鸟巢的寻优。

2)在寻找过程中,最优鸟巢位置可保持到下一次寻优。

3)寄生鸟巢个数具有固定特征,每个鸟巢被发现的概

率Pa ∈ [0,1]。
对下代鸟巢位置通过全局游走进行种群更新:

xt+1
k =xt

k +αL(λ) (13)
其中,xt+1

k 表示布谷鸟更新之后位置;xt
k 表示第i只布

谷鸟在第t代的位置;α 表示步长因子;λ 是L􀆧vy指数;

L(λ)是随机寻优搜索的步长。
对于鸟巢寻优的搜索路径均要服从L􀆧vy的飞行原则,
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如下:

L(λ)= μ

|ν|
1
λ

(14)

其中,μ与ν都是随机产生的数,当满足式(14)中的寻

优路径则进行更新迭代,实现局部随机搜索。当所有鸟巢

的位置完成搜索,完成了全局搜索,代表搜索到达最大优化

迭代次数,寻优任务结束。

2 VMD-CS-SVR组合预测模型

2.1 VMD参数选取

  黏菌优化算法(slime
 

mould
 

algorithm,
 

SMA)在2020
年由Li等人提出,以黏菌多头绒泡菌为研究对象,研究其

捕食过程中行为和生理变化,以此构建数学模型。SMA作

为一种新的仿生学优化算法,相关研究已经证实其能够在

实际问题中迅速收敛并找到最优解。相对于其他优化算

法,例如算术运算算法(arithmetic
 

optimization
 

algorithm,
 

AOA)、海 洋 捕 食 者 算 法 (marine
 

predators
 

algorithm,
 

MPA)以及樽海鞘优化算法(salp
 

swarm
 

algorithm,
 

SSA),
黏菌算法在在精度和稳定性方面具备更出色的性能[21]。
文献[17]中讨论了VMD参数选取的不同对最终信号分解

结果的差异,进一步验证了K 和α参数寻优的重要性。因

此,本文采用SMA对VMD的参数K 和α进行优化选取,
以最小包络熵为适应度值,参数寻优的步骤如文献[22]。

2.2 SVR参数优化

  SVR模型的精度与惩罚因子C 和核函数参数γ 密切

相关。在油中溶解气体浓度预测中,可利用参数优化算法

与SVR组合模行进行预测。本文利用CS对SVR的参数

C 和γ进行优化,提升其模型预测性能,参数优化流程如

图1所示。

2.3 VMD-CS-SVR组合预测模型框架

  VMD-CS-SVR组合预测模型流程如图2所示。预测

模型大致可分为4个步骤:

1)首先使用VMD对原始序列进行模态分解,得到多

个不同频率尺度的相对平稳的模态分量。

2)对各模态分量做归一化处理,然后对其分别进行

SVR模型预测。

3)使用
 

CS
 

对SVR
 

进行参数寻优,使用最优化SVR
模型对分解序列预测。

4)对得到的做反归一化处理,再将各模态预测分量求

和重构,获得最终预测值。
为了定量说明文中提出的VMD-CS-SVR的模型具有

较好的预测性能,采用均方根误差yRMSE、平均绝对百分比

误差yMAPE 进行预测效果评价。平均绝对误差、均方根误

差越小,预测精度越大,则表示模型拟合的效果越好,预测

的越准确。

yRMSE =
1
n∑

k

i=1
(xact(i)-xpred(i))2 (15)

图1 CS-SVR参数寻优流程

yMAPE =
100%
n ∑

n

i=1|xact(i)-xpred(i)| (16)

式中:xact(i)和xpred(i)是第i个样本的真实值和预测值,

n是样本的总数。

3 实验与分析

  样本数据集选用内蒙古某220
 

kV在投变压器油中溶

解气体在线监测装置采集到的500组等间隔未间断数据,
采样时间为2019年6月14日~2020年10月26日,采集

周期为1天/次。将前385组数据划分为训练集,其余的

115组数据作为测试集,每种气体单一进行建模预测。将

前1~15天的测试集数据输入到训练好的模型,预测出第

16天的气体浓度。然后用2~15天的测试集数据加上预

测得到的第16天的预测值共15个数据作为测试集输入到

训练好的模型,预测出第17天的气体浓度,依此类推得到

共100天浓度预测值。本文以预测性能较好的SVR作为

基础预测模型,进而对比其参数优化前后的预测效果,得到

理想的预测模型,提升溶解气体预测精度。SVR的初始迭

代次数设置为100。CS进行优化SVR更新模型参数,发现

概率0.25,鸟巢数量20。软件版本为 MATLAB
 

2019,

CPU为RAM24
 

G/2.90
 

GHz。首先以 H2 浓度为例开展

实验。

3.1 SVR模型预测

  利用SVR和CS-SVR模型进行建模预测,预测结果如
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图2 VMD-CS-SVR组合预测方法流程

图3所示。SVR可以用来预测油中溶解气体浓度,但由于

其模型无法找到最优参数,因此预测效果不佳。与SVR相

比,经过CS优化后的SVR预测曲线更接近真实值,预测精

度有所提升。经过计算,yRMSE 和yMAPE 的CS-SVR模型误

差分别为0.979
 

μL/L和15.7%,分别比SVR模型误差少

0.423
 

μL/L和7.4%。进一步证实了经过参数优化后的

SVR模型更准确地预测溶解气体浓度。

图3 SVR预测结果对比图

3.2 VMD-CS-SVR
 

模型预测

  VMD-CS-SVR的预测步骤首先通过SMA对VMD的

参数K 和α进行寻优,如图4所示。求取不同种群下的最

优目标函数值,种群数量为30,迭代次数20,通过求取包络

熵,得出最优的K 为9,α为270。
图5为不同迭代次数下模态中心频率。显而易见,使

图4 不同种群数下目标函数下降曲线

用VMD分解 H2 浓度时间序列后得到的各模态分量的中

心频率并未出现交叠,为后续时间序列分量预测打下良好

的基础。

图5 SMA最优分解中心频率

经过 SMA-VMD
 

分解后得到的模态分量(intrinsic
 

mode
 

function,
 

IMF),如图6所示。采用VMD可将H2 原

始时间序列分解多个具有平稳特性的低频高振幅的子序列

和具有相同变化规律的高频低振幅子序列。这一步骤可以

将变压器油中溶解气体序列关联因素如周围环境、运行工

况及设备器身构造等多方面信息进行分解提取。这种处理

方式可以将以上影响因素的信息与气体浓度信息进行剥

离,降低了变压器油中溶解气体预测的复杂性,是建模重要

的步骤之一。

SMA-VMD
 

分解得到IMF的分量频谱如图7所示,分
布界限相对清晰,没有明显交叠现象,很好抑制混合频率。
因此可知采用此方法进行分解分量,效果显著。对得到的

分量进行下一步的预测,得到的分量预测结果如图8所示。
预测曲线与实际曲线非常接近,因此可以看出文中提出的

VMD-CS-SVR组合模型无论平稳的低频高振幅子序列和

变化规律的高频低振幅子序列都可以实现精准预测。将预
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图6 SMA-VMD
 

分解分量

测的IMF分量进行进一步的叠加,可得到 H2 浓度最终预

测结果,如图9所示。对比图3和9可知,经过模态分解的

预测曲线比原始序列预测曲线更贴近实际曲线,对于通过

计算 得 出 H2 含 量 预 测 误 差 yRMSE 和 yMAPE 分 别 为

0.124
 

μL/L和1.19%。因此可知,经过VDM分解之后再

进行预测重构,可以大幅降低模型的复杂度,为后续的精确

预测打下坚实基础。对比SVR,CS-SVR预测模型,本文提

出的VMD-CS-SVR,预测精度得到了很大提升。

图7 SMA-VMD分解频谱

图8 VMD-CS-SVR
 

分量预测结果

图9 VMD-CS-SVR模型 H2 浓度预测结果

3.3 VMD-CS-SVR模型验证

  为了进一步验证所提出的预测模型的有效性,以另外

两种油中溶解气体CO和C2H4 进行建模预测。模型搭建、
参数设置和数据集划分等均与 H2 预测方法保持一致。

CO和C2H4 两种气体分解重建后的最终含量预测结果

如图10和11所示,绝大部分CO的浓度在360~390
 

μL/L
之间,C2H4 浓度在23~33

 

μL/L之间,预测曲线与真实曲

线高度重合,说明本文提出的模型同样适用于其它油中溶

解气体,验证了模型有效性。此外,从图10和11中还能明

显观察到气体浓度突然发生较大变化时,预测模型还可以

有效地捕捉到浓度的变化趋势,实现气体浓度的准确预测。
这对于变化复杂、波动频繁的油中溶解气体浓度特别适用。

进一步计算VMD-CS-SVR模型预测误差,如表1所示。
利用组合模型预测后,CO的中yRMSE 仅为0.476

 

μL/L,

C2H4 仅为0.374
 

μL/L。结合图10和11的预测值,进一

步证实了本文中提出的VMD-CS-SVR组合预测模型可准

确预测复杂变化的变压器油中溶解气体浓度,可为其它复

杂的时间序列预测提供一些思路。

·51·



 第47卷 电 子 测 量 技 术

图10 CO浓度预测结果

图11 C2H4 浓度预测结果

表1 VMD-CS-SVR模型预测误差

油中溶解气体 yRMSE/(μL/L)
 

yMAPE/%
CO/(μL/L) 0.476 0.981
C2H4/(μL/L) 0.374 0.209

4 结  论

  针对变压器油中溶解气体浓度序列小样本和非线性的

特性导致预测模型精度欠佳的问题,提出了一种VMD-CS-
SVR组合模型来进行变压器油中溶解气体浓度预测。

利用SMA优化后的VMD对原始序列进行模态分解,
可得到多个不同频率尺度的模态分量,有效的解决了变压

器油中溶解气体预测复杂性和非线性的成因的难题。
通过CS对SVR参数寻优,完成了变压器油中溶解气

体浓度小样本建模,进一步提高模型的预测精。
对比变压器油中多种气体浓度预测实验结果,验证了

所提出的组合模型对变压器油中溶解气体浓度预测的有效

性,为进一步实现变压器故障诊断提供强有力的数据支撑。
由于样本的局限性,只对变压器正常运行的工况下的

进行了预测,并未考虑变压器状态突变或溶解气体含量达

到注意值等情况,下一步可将数据样本完善,进行变压器完

整工况的预测。
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