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基于油中溶解气体分析的变压器故障预测

王清泉  贾喜龙  白  旭

北京惠通盛电力工程有限责任公司房山分公司  北京市  102488

摘  要：在电气系统中，变压器是最重要的大型电气装置之一。变压器的可靠运行也是保证电网整体稳定的重要环节。近年

来，随着我国经济的快速发展和能源需求的逐年增加，紧张程度越高，体积越大，就成为变压器发展的必然趋势。因此，如

何提高变压器的安全性，保证其可靠运行具有重要意义。目前，以故障诊断技术为核心的变压器状态维修，是保证变压器稳

定运行的重要手段。油中溶解气体分析（DGA）法能够在线实时监测变压器油中的气体数据，在国内外得到了广泛的应用。
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Abstract：In the electrical system, transformer is one of the most important large-scale electrical devices. The reliable operation of 

transformer is also an important link to ensure the overall stability of power grid. In recent years, with the rapid development of China's 

economy and the increase of energy demand year by year, the higher the tension and the larger the volume, it has become the inevitable 

trend of transformer development. Therefore, how to improve the safety of transformer and ensure its reliable operation is of great 

significance. At present, transformer condition based maintenance with fault diagnosis technology as the core is an important means to 

ensure the stable operation of transformer. Dissolved gas analysis (DGA) method can monitor the gas data in transformer oil online and 

in real time, and has been widely used at home and abroad.
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预测变压器的潜在故障对评估变压器的健康状况非常

重要。提出了一种新的变压器故障预测方法。首先，建立了

基于LSTM网络的时间注意机制预测框架，并利用ialo算法对

其参数进行了优化；其次，利用优化模型预测变压器油中的

溶解气体；然后利用MPA算法优化的SVM模型对瓦斯预测结

果进行故障诊断；最后对诊断结果进行统计，并与实际运

行状态进行比较，验证模型的正确性。实验结果表明，在第

42~58天内，异常运行条件的最大数量为29个，未来两个月

内异常运行的概率为86.89%，其中中温过热故障所占比例最

高，为88.67%，与实际情况的误差仅为2.46%和1.29%。预测

结果与实际运行情况吻合较好，证明了该方法在准确预测变

压器运行状态异常时间点和故障类型方面的可行性。

1  变压器油中气体产生机理及常见故障

目前，电力系统中的变压器一般都属于油浸式结构。在

日常运行过程中，由于损耗，变压器中的绝缘材料会老化和

分解，并在这一过程中产生气体，主要包括甲烷（CH4）、

乙烷（C2H6）、乙烯（C2H4）、乙炔（C2H2）、氢气（H2）

和其他碳氢化合物二氧化碳（CO2）和一氧化碳（CO），其

中大部分可溶于变压器油。此外，如果变压器中存在潜在故

障，上述气体的生成速度将加快，且含量将随着故障的发展

逐渐增加，最终因超过溶解极限而释放。

变压器油中溶解气体分析（DGA）在实际应用中是一种

成熟的故障诊断方法。它主要从变压器内部提取油样，然后

通过脱气法获得样品中的气体，最后通过油色谱实验分析得

到的混合气体的成分和含量，从而实现变压器故障类型的识

别。DGA具有在线监测、精度高等优点，在工程中得到了广

泛的应用。

2  理论基础

2.1  IALO算法优化的时间注意力机制LSTM网络

注意力机制是模仿生物观察行为，从数据中提取重要特

征。它在自然语言处理、图像识别、数据预测等领域有着广

泛的应用。本文的注意机制框架以LSTM网络为载体，建立

编码器和解码器。

2.1.1  长短时记忆网络

LSTM在循环神经网络（RNN）的基础上，增加了选通

单元来代替隐藏单元，缓解了梯度爆炸问题，实现了信息的
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选择性传输和长期存储。其单元结构如图1所示。

LSTM网络的每个单元包含三种状态：遗忘门、输入门

和输出门。建模过程如等式（1）~（6）所示。

式(1)~(6)中:ft、it和ot分别是遗忘门、输入门和输出门的

计算结果，c’t是输入单元状态，Wf、Wi、Wc和Wo是权重矩

阵，bf、bi、bc和bo是相应的偏置。σ是sigmoid激活函数，

tanh()是双曲正切激活函数，符号*表示元素相乘。

LSTM的训练过程是通过输出误差函数不断更新网络的

超参数，通常依靠经验法设置各参数初始值，多次训练不断

调整，这具有很强的不确定性，而且模型无法达到理想的精

度要求。

2.1.2  IALO算法优化的LSTM网络

ALO算法通过模拟蚁狮狩猎机制来优化神经网络超参

数，IALO算法是在ALO算法的基础上引入莱维飞行算法扩大

目标搜索范围，提高模型优化性能。IALO算法对LSTM网络

的优化过程如步骤(1)~(9)所示。

(1)设置LSTM网络隐层神经元个数N、学习率lr、训练次

数E和步长γ，将其作为蚂蚁和蚁狮的初始位置；

(2)确定最大迭代次数和种群规模，设置陷阱，每只蚂蚁

只被一个蚁狮陷阱吸引，在优化过程中蚂蚁根据适应度值轮

盘选择蚁狮；

(3)利用莱维飞行算法扩大搜索范围，更新蚂蚁位置；

式中:α是常数， 是点积， βµ
1

/ vs = 是步长，ν~N(0，

σν2)，μ~N(0，σμ2)，β∈(0，2]。

(4)根据初始化参数建立并训练LSTM网络模型，将训练

结果平均绝对误差作为优化目标函数，计算相应蚁狮的适

应度；

式中:f为适应度函数，k是训练样本个数，yi、^yi是实际

值和预测值，X(N，lr，E，γ)为蚁狮适应度。

(5)进入陷阱，蚁狮陷阱会影响蚂蚁随机游走；

式中: t
jAntlion 为第t次迭代时第j个蚁狮的位置， t

jc 、 t
jd

代表第t次迭代变量中的最小值和最大值。

(6)捕捉蚂蚁，蚂蚁落入陷阱后被蚁狮追踪，随迭代次数

增加游走范围上限dt和下限ct减小；

式中:I是比率，t是当前迭代次数。

(7)精英化，当蚂蚁适应度大于蚁狮适应度时蚂蚁被捕，

更新蚁狮适应度获得当前最优参数；

(8)根据轮盘的平均值和精英蚁狮的移动来更新蚂蚁位置；

式中: t
AR 和 t

ER 分别表示在第t次迭代时蚂蚁围绕蚁狮和

精英蚁狮游走的位置。

(9)当蚁狮适应度不再更新或达到最大迭代次数时停止优

化，获得最优网络参数N、lr、E和γ。

2.1.3  时间注意力机制LSTM网络

本文设计的时间注意力机制LSTM网络的超参数均由

IALO算法优化所得，其结构如图2所示。

首先编码阶段采用LSTM单元完成输入序列xk到隐层状

态hk的映射。然后结合解码器t-1时刻隐层状态dt-1，通过注

意力层对编码器的隐层状态hk分配权重，并加权求和得到中

间向量ct。解码阶段采用LSTM单元把t时刻目标序列的测量值

yt与中间向量ct融合得出t时刻的隐层状态dt，循环迭代计算最

终时刻dT。最后经单层前馈网络将cT和dT融合得出目标序列

的预测值。

时间注意力机制LSTM网络建模过程如式(12)~(18)所示。



Engineering Technology and Development, 工程技术与发展 (14)2022,4
ISSN:2661-3506 (Online) 2661-3492(Print)

78

式(12)~(18)中:Ve、We和Ue为多层感知机权重，ω’和

WT是单层前馈网络的权重，b’和bT是相应的偏置，Vy和by

进行前馈网络维度变换的权重和偏置。

2.2  MPA算法优化的SVM模型

SVM是一种具有优异泛化能力的机器学习方法，对于任

何二元分类问题可表示为{(xi，yi)，i=1，2，…，n}，其中xi

为模型训练集的输入，yi为训练集的输出。

为保证分类精度，需确定一个最优分类超平面，其表达

式如式(19)所示

式中:ω是权值矢量，x是输入变量，b是阈值。

当样本数据为非线性时，分类问题的表示如式(20)

所示。

式中:C是惩罚因子，ξi是松弛变量。

当输入数据为非线性时，需引入核函数(K(xi，xj)=φ(xi)

φ(xj))将样本x映射到更高维空间并进行线性样本的分割，求

解得到最优决策函数:

式中:αi和b分别代表拉格朗日系数、分类阈值，sgn()为

整型变量函数。

SVM的性能主要取决于惩罚参数C和核参数σ。MPA算

法是一种基于莱维运动和布朗运动相结合的新型参数优化算

法，改善了传统优化算法收敛速度慢和易陷入局部最优的问

题。如步骤1)~5)所示MPA算法对SVM模型参数优化过程

1)输入训练集和测试集，对样本进行归一化；

2)初始化SVM模型和MPA算法的参数，设置种群大小、

迭代次数和参数维度；

3)获取捕食者的初始位置，并设置分类准确率为目标优

化函数；

4)进行迭代优化更新猎物位置，计算新位置的适应度，

并将新值与原值进行比较确定当前最优位置；

5)若已取得全局最大适应度或完成最大迭代次数，输出

全局最优参数组合(C，σ)，否则继续迭代寻优。

3  变压器故障预测建模

本文所提变压器故障预测方法流程如图3所示，主要分

为溶解气体浓度预测、变压器故障诊断、故障发生几率统计

与分析3个模块。

首先，针对溶解气体时序数据的非线性和非平稳性，建

立基于LSTM载体的注意力机制预测框架，同时采用IALO算

法确定网络最佳参数，使用优化的模型对变压器油中溶解气

体进行预测。

由于变压器故障诊断属于多分类问题，本文基于二叉

树原理建立多层二分类SVM故障诊断模型。结合IEC60599标

准和现有数据集，将变压器运行状态分为7类，包括:健康状

态、局部放电、低能放电(火花放电)、高能放电(电弧放电)、

低温过热、中温过热和高温过热，采用MPA算法优化的SVM

模型在现有的528组变压器故障案例数据集上训练和测试模

型，最后使用测试后的SVM模型对溶解气体预测结果进行故

障诊断。

最后，统计并分析变压器故障发生的几率大小，时间段
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以及具体的故障类型，与实际运行情况对比验证。

4  算例分析

实验采用某220kV电力变压器在2020年1~10月的油中

溶解气体采样数据，通过油色谱在线检测装置每12个小时

对H2、CH4、C2H6、C2H4和C2H2的浓度记录一次。监测数据

显示该变压器在运行期间内H2和CH4的含量逐渐升高，但

H2含量未超过氢烃的27%，溶解气体中含有少量的C2H2，且

C2H2含量超过C2H4含量的10%，根据油中溶解气体分析和判

断导则，初步评估该变压器存在过热性故障的可能性最大。

采用2020年1~8月的溶解气体数据集训练模型，并预测未来

2个月的溶解气体发展趋势。平均绝对百分比误差(MAPE)和

拟合优度检验(R2)被用于评估所提模型预测效果，定义如式

(22)~(23)所示。

式(22)~(23)中:yi和y^i分别是测试集的实际值和预测值，

y-是yi的平均值，n是测试集样本长度。

4.1  油中溶解气体浓度的预测

自适应动量Adam优化器用于自动更新LSTM网络的权

值，包括初始隐层神经元数n、学习率LR、训练次数E和

LSTM网络步长γ，范围为[10，100]、[0.001，0.1]、[10，

150]、[1，100]；ialo算法中蚂蚁和蚂蚁狮子的种群规模为

50，最大迭代次数为100，常数β为1.5。

参数优化结果如下：隐层神经元数为20个，学习率为

0.073，训练次数为112次，步长为15。变压器油中溶解气体

浓度的预测效果如图4所示。在相同条件下，建立了LSTM、

alo LSTM和ialo LSTM预测模型，比较了本文提出的模型的预

测效果。预测误差评估结果如表1所示。以氢气浓度预测为

例，比较了不同模型对未来15d、30d、45d和61D的预测精

度。比较结果如表2所示。

从图4可以看出，H2和CH4气体的预测趋势是先下降后

上升，而C2H6、C2H4和C2H2气体在未来两个月内呈下降趋

势，这与溶解气体的实际发展相一致，结果表明，本文提

出的方法能够准确预测不同特征气体的发展趋势。误差分

析表明，采用ialo算法优化的LSTM网络的预测误差明显小于

LSTM和alo-LSTM网络，表明ialo算法比传统的alo算法具有

更有效的模型参数优化能力。对不同时间尺度下预测结果

的误差分析表明，当预测时间从15d增加到30d时，所有模型

的预测误差都会增加。LSTM网络的预测误差增幅最大，从

2.9097%增加到3.9689%，但该方法的预测误差增幅最小，仅

为0.0611%；当预测持续时间增加到61D时，时间注意机制

LSTM网络的拟合优度检验指数最大，对特征气体整体发展

趋势的预测效果最好，而无注意机制的ialo LSTM网络的拟合

优度检验指数下降了4.71%，高于该方法的1.93%，表明对于

具有强非线性和非平稳性的时间序列，时间注意机制可以提

高LSTM网络对不同时间尺度特征的学习能力，增强时间序

列中关键点信息的表达，使预测模型在短期、中期和长期预

测中保持较高的预测精度和趋势预测效果。

图4  变压器油中溶解气体浓度预测效果

4.2  变压器故障预测

在变压器故障预测之前，使用528组带有变压器运行状
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态标签的油中溶解气体数据集对SVM分类模型进行训练和测

试，包括154组健康状态、50组局部放电、45组低能放电、

68组高能放电、，低温过热57组，中温过热81组，高温过

热73组。使用MPa算法优化SVM模型，选择高斯核函数、惩

罚因子C和核参数作为核函数σ，搜索的上限和下限设置为

[10-2，102]，MPa算法的最大迭代次数为100次，种群规模

为30，影响系数为0.2，常数P为0.5。

为了验证所提出的分类模型的有效性[1]，在同一数据集

下建立了wpa-svm模型、PSO-svm模型和svm模型，其中wpa

算法的最大迭代次数为100次，种群规模为50，更新比例系

数为50β为6；PSO算法的最大迭代次数为100次，种群规模

为50，惯性权重分别为0.9和0.6。优化算法在不同迭代下的

适应度曲线如图5所示。

从图5可以看出，WPA算法和PSO算法在参数优化过程

中最终停止收敛的迭代次数大于MPA算法，由于搜索空间的

多样性损失，算法陷入局部优化，MPA算法的最终适应度最

大[2]，表明MPA算法可以缓解传统优化算法在参数优化中容

易陷入局部最优的问题。

表3给出了各型号试验装置中158组变压器分类精度的

比较结果。结果表明，MPA算法优化后的SVM模型分类精

度最高，为95.57%，分别比WPA算法和PSO算法高2.53%和

7.60%，与未优化的SVM相比，最显著的改进为12.66%，结

果表明，MPa算法在参数优化方面的性能最好[3]。因此，本

文将mpa-svm分类模型用于变压器故障预测。

将时间注意机制LSTM网络预测的122组变压器油中溶

解气体数据输入训练好的mpa-svm模型进行故障诊断。诊断

结果如表4所示。结果表明，在上述预测的122组数据中，

故障数从第17组逐渐增加，而第84组和第115组之间的最大

故障数为29。[4]在预测的两个月时间内，106组故障总数占

86.89%，其中中温过热故障比例最高为88.67%，其次，预

测低温过热故障和高温过热故障的发生率分别为6.62%和

3.77%，放电故障的次数至少为一次。因此，确定变压器在

2020年9月至10月期间极有可能出现中温过热故障。根据工

作人员的记录，实时监控平台在2020年9月中旬开始多次报

警，十月中旬和十月的报警次数最多。经现场调查，发现变

压器过热运行。监测记录数据显示，异常运行占84.43%，

中温过热故障占87.38%，预测结果与实际情况的误差仅为

2.46%和1.29%，与变压器的实际运行状态吻合较好，结果表

明，该方法能准确预测变压器异常运行状态的时间周期和故

障概率[5]。



Engineering Technology and Development, 工程技术与发展 (14)2022,4
ISSN:2661-3506 (Online) 2661-3492(Print)

81

结论

本文提出了一种基于油中溶解气体分析的变压器故障

预测方法，可以在较小的误差范围内预测变压器未来运行状

态下的异常时段和某些故障发生的概率，为变压器运行维护

提供重要参考。该方法首先使用ialo算法对LSTM网络进行优

化，然后以其为载体建立时间注意机制框架来预测变压器油

中的溶解气体。它的收敛速度比传统的alo-lstm方法快。注

意机制的引入增强了时间序列中关键信息的学习和表达，大

大提高了变压器油中溶解气体浓度的预测效率和准确性；最

后，利用MPA算法优化的SVM模型对溶解气体预测结果进行

故障诊断。MPA算法良好的局部搜索和全局优化能力，缓解

了传统方法收敛速度慢、易陷入局部最优的问题，提高了

SVM模型在变压器故障分类中的准确性。在后续研究中，本

文将深入探讨其他特征气体、油温和环境温度对溶解气体预

测的影响，从而进一步提高变压器故障预测的准确性。
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