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摘要：针对非平稳变压器油中溶解气体序列既有长期趋势又有短期细微波动的复杂特性，文中将黄金正弦

算法（GSA）优化的麻雀搜索算法（SSA）与变分模态分解（VMD）组合构成GSSA-VMD模型；对原始变压器油

中溶解气体序列使用GSSA-VMD分解，最终得到一组平稳的模态分量；其次，为了精准预测变压器气体序列

长期趋势和短期波动，文中将时序卷积网络（TCN）与长短期记忆网络（LSTM）组合起来，并与GSSA-VMD组

合构成变压器油中溶解气体含量组合预测模型；最后，文中选用变压器油中溶解气体CO2进行实验验证，与

VMD-TCN-LSTM、EMD-TCN-LSTM和GSSA-VMD-LSTM模型进行对比实验，实验结果得出文中提出的变压器油

中溶解气体混合预测模型效果最佳，平均绝对百分比误差MAPE值为0.71%，均方根误差RMSE值为9.04 μL/L。
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Abstract: As for the such complex characteristics as both long-term trends and short-term subtle fluctuations of non-
stationary dissolved gas sequences in transformer oi，the GSSA-VMD model is formed by integrating the golden sine
algorithm（GSA）-optimized sparrow search algorithm（SSA）with variational mode decomposition（VMD）. The origi-
nal dissolved gas sequences in transformer oil are decomposed by GSSA-VMD and a set of stationary modal compo-
nents is finally obtained. Then，for accurately predicting the long-term trends and short-term fluctuations of gas se-
quences of transformer，in this paper the temporal convolutional network（TCN）and long short-term memory（LSTM）
are combined，which is further combined with GSSA-VMD to form a hybrid prediction model for dissolved gas con-
tent in transformer oil. Finally，in this paper the dissolved gas CO2 in teranformer oil is selected for experimental
verification. It is concluded by the comparative experiments with VMD-TCN-LSTM，EMD-TCN-LSTM，and GSSA-
VMD-LSTM models that the hybrid prediction model proposed in the paper achieves the best performance，with a
mean absolute percentage error（MAPE）of 0.71% and a root mean square error（RMSE）of 9.04 μL/L .
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0 引言

变压器作为电网互联和功率交换的核心设备，

其正常运行直接影响电力系统的可靠性与稳定

性。变压器内部运用油纸绝缘系统，其绝缘材料在

长期的运作过程中会受到热应力等多种因素的长

期作用，逐渐释放出氢气（H2）、甲烷（CH4）、一氧化碳
（CO）等微量的溶解性气体[1-2]。目前变压器早期故障
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检测常用油中溶解气体分析技术 （dissolved gas
analysis，DGA），通过分析油中气体含量的历史数据，
并据此预测这些气体的变化趋势，能够为变压器内

部状态监测与故障诊断提供参考，进而实现早期故

障预警[3]。

针对变压器油中溶解气体含量预测，国内外研

究者们提出了许多方法。例如，基于数理统计学方

法、机器学习方法、深度学习算法等。其中基于数

理统计学方法以回归模型、灰色模型最为经典；朱

庆龙等人 [4]提出使用回归模型来预测溶解气体，但

是这种方法需要大量的时间序列样本。灰色模型

虽然可以实现小样本数据的预测，但使用单调增长

或下降的函数来说明溶解气体含量的预测模式，在

预测上存在局限性 [5]。随着机器学习的不断发展，

有研究者使用支持向量机进行小样本数据的预测，

但这些机器学习的模型不能从依赖关系中提取时

间信息，即不能有效地提取气体含量数据的时间特

征 [6]。深度学习算法中，递归神经网络 （recurrent
neural network，RNN）依靠其内部的循环连接结构来
捕捉数据中的时间依赖性，擅长分析和预测时间序

列数据中的模式和趋势，然而传统的RNN在处理长
序列数据时容易出现梯度消失以及梯度爆炸[7]。长

短期记忆网络（long short-term memory，LSTM）是一种
优化RNN网络，它引入“门”机制来调控信息的流
动，缓解了梯度消失和梯度爆炸问题[8]。但LSTM在
中长期的预测中，随着递推次数的增加，误差会不

断累积，降低预测精度，且单一LSTM无法满足数据
变化时细节特征的挖掘 [9]。而最近的研究表明，时

间卷积网络（temporal convolutional network，TCN）能
够有效地捕获序列数据的短期局部特征信息[10]。

另外，变压器油中溶解气体的产生受多种因素

影响，例如多种气体间相互影响以及顶层油温、外

部环境温度、湿度等，导致油中溶解气体时序序列

呈现出一种非平稳的特点。基于这一特点，单功能

预测模型在气体含量的预测精度上会受到限制，因

此需要将气体含量数据进行平稳化处理，得到一组

规律性较强的平稳序列[11]。信号分解方法是提取原

始数据特征的有效方法，一些研究人员已经使用信

号分解和神经网络的混合模型来预测，例如小波分

解[12]，但小波分解较难确定小波基和分解层数，而经

验模态分解[13]（empirical mode decomposition，EMD）容
易出现模态混叠。变分模态分解（variational mode
decomposition，VMD）通过自适应性和准正交特性，
能够将混合信号分解为多个清晰定义带宽受限的

模态函数[14]。赵洪山[15]使用VMD有效提取出原始温

度序列中的周期子序列和趋势特征子序列。文[16]
使用VMD改善月降水序列的波动性和非平稳性。
然而，传统VMD有着2个缺陷：①参数选取不当时，
例如模态分解数量K值定义不当，不仅增加计算量

而且会影响信号分解的精度，惩罚因子 α选取不当

的情况下无法将噪声的影响降到最低；②VMD在处
理具有趋势项的序列时，会将趋势项误分解为周期

项，影响预测精度。所以如何选择最佳参数和消除

趋势项对VMD分解至关重要[14，17]。

基于上述分析，文中首先使用差分法[18]对油中

溶解气体进行去趋势预处理，然后使用黄金正弦算

法 （golden sine algorithm，GSA）改进麻雀搜索算法
（sparrow search algorithm，SSA），并与VMD结合提出
GSSA-VMD分解模型，将去趋势后的气体序列分解
为较平稳的模态分量；鉴于变压器油中溶解气体的

数据特性，其既展现出气体体积分数变化的短期细

微波动，又蕴含长期趋势，而 TCN模型擅长捕获序
列数据中的短期局部特征信息，LSTM模型擅长捕
获序列数据的长期相关性 [19]，因此文中使用 TCN-
LSTM组合预测模型来提取变压器油中溶解气体序
列中的短期局部特征信息与长期相关性，从而提高

预测的准确性和可靠性。鉴于此，文中提出优化

VMD-TCN-LSTM的油中溶解气体组合预测模型，然
后与VMD-TCN-LSTM、VMD-LSTM、EMD-TCN-LSTM
进行对比实验验证。使用油中溶解气体CO2序列为
实验对象，实验结果证明文中提出的变压器油中溶

解气体组合预测模型的MAPE值为0.71%、RMSE值
为9.04 μL/L，验证了模型的有效性。
1 模型原理

1.1 VMD方法

变分模态分解是一种非递归信号处理算法，可

以将信号分解为一组具有特定带宽的分量信号，其

核心是变分问题的构造和求解，本质上是一个约束

优化问题[20]。

1.1.1 变分问题建立

变分问题是最小化 IMF的估计带宽之和，约束
条件是 IMF之和为原始信号，其计算为
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式（1）中：k为模态的总数；j为虚数单位；∂t为对
t求偏导数；δ（ ）t 为冲激函数；∗为卷积运算；s.t.为
“subject to”的 缩 写 ； f （ ）t 是 原 始 信 号 ；
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{ }u ={ }u1，u2，…，uk 和 { }ω ={ }ω1，ω2，…，ωk 分别为所有
分量及其相对应的中心频率。

1.1.2 变分问题求解

为了简化式（1），VMD引入二次惩罚因子 α和拉
格朗日算子 λ（ ）t ，将约束问题转化为无约束问题；α
保证了信号的重构精度，λ（ ）t 保证了约束的严格
性，构成扩展拉格朗日表达式
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式（2）中， x，y 为两变量的内积。
最后，通过交替更新的方法求解扩展拉格朗日

表达式的鞍点。更新 un + 1k 、ω
n + 1
k 、λ

n + 1：
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式（3）-（5）中：f ^ （ ）ω 、ûk（ ）ω 、λ̂（ ）ω 、ûn + 1k （ ）ω 分别

为 f （ ）ω 、uk（ ）ω 、λ（ ）ω 、un + 1k （ ）ω 的傅里叶变换；n和
τ为迭代次数和对偶上升的更新系数。当收敛条件

满足式（6）时，停止迭代。
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1.1.3 VMD参数设置影响分析

研究通过分析变压器油中溶解气体CO2体积分
数序列经VMD分解后各模态分量的中心频率分布
特性，探究模态数K与惩罚因子 α对分解效果的影

响规律。

1）当 α = 200时，不同K值（4、8、12）对模态分量
中心频率的影响见图1。分析结果表明K值为4时，
分解分量频率迭代次数较少，见图1（a），表明此时的
VMD分解处于欠分解状态；而当K值为 12时，模态
分量在迭代初期出现中心频率重叠现象，见图1（c），
表明现在的K值导致了过分解现象的出现；相比之

下，当K值为 8时，频率重叠现象减少，见图 1（b），说
明此时的分解效果相对更优。

图1 K固定中心频率变化

Fig. 1 K fixed center frequency change

2）当 K=8时，不同 α 值 （200、2 000、20 000）对
VMD分解中各模态分量中心频率的影响见图2。分
析结果表明，惩罚因子 α值对分解结果也有一定影

响，当 α值为200时，模态分量中心频率在迭代初期
出现了明显的重叠现象；随着 α值的增大，重叠现

象减弱，见图2（b）；然而，当 α值过高（ α = 20 000 ）时，
各分量之间的特征差异显著减小，见图2（c），这可能
影响分解后的信号表征能力。此外过大的 α值会

导致分量重构精度下降，影响分解结果的可靠性。

1.2 改进麻雀搜索算法

在应用VMD进行时间序列分解时，需预先确
定模态数K和惩罚因子 α这两个关键参数。不同取

值的K值将导致分解结果出现显著差异，而惩罚因

子 α的取值同样对分解结果产生重要影响：较小的

α值将导致各分量具有较大的带宽，而较大的 α值

则会使分量的带宽减小[21]。K和 α这两个影响VMD
分解的取值常常难以确定，并且在时间序列处理方

面，目前没有相关的文献能够提供参数选取经验。

研究与分析 代浩，胡东，杨童亮，等.基于优化VMD-TCN-LSTM的变压器油中溶解气体预测
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因此，文中提出将GSSA群体智能优化算法应用于
VMD关键参数组[K，α ]的自动寻优，以获取全局最
优参数组。该方法能够有效克服传统参数选择方

法的局限性，为时间序列信号的VMD分解提供了
一种科学的参数优化方案。

2020年，Jiangkai Xue等提出麻雀搜索算法 [22]。

SSA算法的位置更新机制倾向于迭代初期即趋近全
局最优，此特性虽加速了搜索进程，却也增大了算

法陷入局部最优、发生早熟收敛的风险[23]。为了克

服这一不足，将黄金正弦算法引入到 SSA算法中发
现者位置更新策略中，以改进其性能。

GSA借鉴正弦函数在单位圆内扫描的方式，模
拟待优化问题在解空间中搜索的过程，利用黄金分

割率缩小搜索空间以逼近算法最优解[24]。GSA在位
置更新的策略中，引入黄金分割系数 x1、x2，以优化
“搜索”和“开发”间的平衡。这些系数缩小了搜索

空间，引导个体逐步趋近最优值，x1、x2为
x1 = a × （ ）1 - τ + b × τ （7）
x2 = a × τ + b × （ ）1 - τ （8）

式（7）、（8）中：a、b为黄金分割比率搜索初始值，
一般a= -π，b= π；τ为黄金比率，τ = （ ）5 - 1 /2。

GSA的核心机制在于通过迭代方式优化解集，
先在搜索空间内随机初始化 s个候选解，每个解均

代表着搜索域内潜在最优解的可能位置。随后，利

用迭代方法，持续调整这些候选解的位置，以逐步

逼近全局最优解，第 i个个体的位置更新为

Xdi （ ）t + 1 =
Xdi （ ）t ||sin（ ）r1 + r2 sin（ ）r1 || x1Pd（ ）t - x2Xdi （ ）t （9）
式（9）中：Xdi （ ）t 为 d维空间中第 t次迭代第 i个

个体的空间位置；Pd（ ）t （ ）t = 1，2，…， tmax 为第 t次迭代
全局最优位置；r1和 r2为随机数，r1为下一阶段迭

代过程中个体的移动距离，r1 ∈ [ ]0，2π ，r2为下一阶
段迭代过程中第 i 个个体的位置更新方向，

r2 ∈ [ ]0，π 。改进后的麻雀发现者位置更新为

X t + 1i， j =
㊣

㊣

㊣

㊣㊣
㊣㊣

X ti， j × ||sin（ ）r1 + r2 × sin（ ）r1 ×
|| x1 ×X tbest - x2 ×X ti， j

X ti， j +Q.L r2 ≥ ST
（10）

式（10）中：j 为维度，j = 1，2，…D；X ti， j为第 i只
麻雀在第 t次迭代第 j维时的位置；X tbest为当前全局

最优位置；ST ∈ [ ]0.5，1 为安全值；Q为符合正态分布
的随机数；L为1 ×D的矩阵。
1.3 TCN原理

TCN的核心是一个多层的一维卷积神经网
络。每个卷积运算可以被看作是一个滤波器，通过

使用多个滤波器来提取输入数据的特征[25]。但卷积

操作运算会降低数据的维数，为了在卷积之后保持

输入数据的大小与输出数据的大小相同，在每一层

中的数据左侧填充零元素[26]。

1.3.1 膨胀因果卷积

在 TCN 中 ，输 入 和 输 出 的 映 射 如 下 ：
Y =FT（ ）X ，其中 FT（ ）. 是TCN模型，t时刻的输入序列
为 X ={ }x1，x2，x3，…，xt - 1，xt ，相 应 的 输 出 序 列 为
Y ={ }y1，y2，y3，…，yt - 1，yt 。一个 4层膨胀因果卷积网
络见图3，其核大小K=2，输入时间窗口T=8，扩张因
子d=1、2、4。
1.3.2 残差链接

在TCN中，膨胀因果卷积的引入会加深网络层
数，但也会引起训练时间成本提高、反向传播过程

中难收敛、常数映射难拟合、模型难优化等困难，使

得其性能反而会逐渐下降。膨胀因果卷积见图 3。
为了解决上述问题，TCN引入了残差模块使网络收

图2 α固定中心频率变化

Fig. 2 α fixed center frequency change

r2 ＜ ST

··50



敛更快，更有效。残差模块结构见图4，其数学定义为
Z^
（ ）i =φ㊣

㊣
㊣

㊣
㊣
㊣Z^

（ ）i - 1 +F（ ）Z^
（ ）i - 1 ，ς（ ）i - 1 （11）

式（11）中：Z^（ ）i - 1
为第 i-1级的输入序列；Z^（ ）i 是

残差模块的输出；F（ ）Z^
（ ）i - 1 ，ς（ ）i - 1

为权重为 ς
（ ）i - 1
层所

学习的残差映射；φ（ ）. 为激活函数。

图3 膨胀因果卷积

Fig. 3 Dilatational convolution

图4 残差模块

Fig. 4 Residual module

1.4 LSTM
长短期记忆网络（long short-term memory，LSTM）

是一种特殊的循环神经网络[27]，旨在解决传统RNN
无法有效处理长序列时的梯度消失和梯度爆炸问

题。LSTM模型结构见图5。

图5 长短期记忆网络

Fig. 5 Long short-term memory

2 文中所提预测模型

2.1 基于GSSA优化的VMD方法

为了确保VMD分解后的各个分量尽可能的平
稳且有序，文中选择排列熵与能量追踪法作为优化

过程中的适应度函数 [14]，排列熵具有计算简单、快

速，抗噪能力强等优点，广泛应用于检测时间序列随

机性和动力学突变行为；而能追踪法能反映各个子

序列与原时间序列的关系。文中使用GSSA对VMD
中的模态数量K和惩罚因子 α的寻优步骤见图6。

图 6 GSSA-VMD算法流程图

Fig. 6 Flowchart of the GSSA-VMD algorithm

2.2 文中所提组合预测模型

文中所提基于GSSA优化VMD-TCN-LSTM的变
压器油中溶解气体组合预测模型，分为数据预处

理、VMD分解、VMD分量预测、数据重构 4个步骤，
其流程见图7。

文中油中溶解气体预测模型步骤为：①使用差
分法去除序列中的趋势成分；②运用VMD对去趋势
化后的序列进行分解，此过程中，通过GSSA对VMD
进行关键参数K和 α寻优，构建GSSA-VMD分解方
法，实现对去趋势序列的自适应分解，从而得到不

同频率段的子序列[IMF1，IMF2，…，IMFk]；③对分解
得到的各模态分量进行归一化处理，针对每个分

量，单独构建TCN-LSTM预测模型并输出分量预测
结果；④反归一化各个模态分量预测结果并进行重
构，再加上原始趋势项，得到最终的预测结果。

2.3 评价指标

均方根误差RMSE（root mean squared error）和平
均绝对百分比误差MAPE（mean absolute percentage
error）都是回归模型的典型指标[28]，用来定量分析预

测值与真实值之间的差异。所以文中选用RMSE和
MAPE为该研究评价指标，计算公式为：

eRMSE = 1n∑i = 1
n

（ ）yi - ŷi 2 （12）
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eMAPE = 1n∑i = 1
n

|| yi - ŷi ÷ yi × 100% （13）
式（12）、（13）中：n为采样点数；yi为真实值；ŷi

为预测值。

3 实例分析

文中选用深圳某变电站在运 500 kV变压器
2020年4月 12日至 2022年 11月 17日采集的 950组
油中溶解气体时序数据，采样周期为 1天。为了
更好地对比模型，将 950个数据点中训练集、验证
集和测试集个数设置为 750、100、100。本研究采
用Keras框架构建 TCN-LSTM模型，其中 TCN层设
有10个滤波器，卷积核尺寸为2，膨胀系数为[1，2，4]，
将LSTM设置为 10-1的单隐藏层结构，即隐藏层神
经元设定为 10，并包含一个输出；为了得到一个动
态的学习率，使预测效果更好，训练过程使用Adam
优化 [29]，迭代周期设定为 50，学习率为 0.01。为了
验证所提模型的精度，文中首先选取CO2气体体积
分数数据为例，对所提模型进行对比分析。

文中使用收敛曲线来比较 GSSA算法和原始
SSA算法的性能，收敛曲线直观反映算法收敛精度、
速度及逃离局部最优的能力。将GSSA优化算法初
始种群数量设置为 30，迭代次数为 10，得到迭代次
数和适应度值绘制的函数收敛曲线见图8。

根据收敛曲线可知，文中所提算法在跳出局部

最优的能力上优于原始SSA算法和哈里斯鹰优化算
法（harris hawks optimization，HHO）算法，GSSA只需

要3次迭代就达到了最优适应度。优化算法寻得的
最优参数见表1。

表1 优化算法寻优参数

Table 1 Optimization algorithm to optimize parameters

优化算法

GSSA
SSA
HHO

模态数K

11
11
11

惩罚因子 α

9 287
9 389
9 335

最优适应度PEW

0.480 5
0.480 5
0.480 5

3.1 组合预测模型对比分析

当信号靠近基线中心时，信号时程波动特征的

准确性和频谱分析的分辨率会上升[30]，同时，剔除信

号中外部趋势的影响后，能够还原时间序列本身所

图7 文中所提组合预测模型流程

Fig. 7 The process of the combination prediction model mentioned in this article

图8 收敛曲线

Fig. 8 Convergence curve
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具有的统计特性[31-37]，并且VMD在处理具有趋势项
的序列时，会将趋势项误分解为周期项，影响预测

精度。所以，为了更好地分析变压器油中溶解气体

时序序列中的周期性、季节性，减少趋势项的影响，

本研究首先使用差分法剔除原始数据中的趋势，再

使用VMD对去趋势后的序列进行分解，以消除长期
趋势对后续分析的影响。原始CO2体积分数及其去
趋势后的CO2体积分数曲线见图9。

GSSA-VMD和EMD的CO2分解效果见图10、11。
图 10（a）、11（a）是分量图，图 10（b）、11（b）是频谱图。

图9 CO2体积分数序列曲线

Fig. 9 Sequence curve of CO2 content

图10 VMD分量与频谱

Fig. 10 VMD components and spectrum
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从图 10可以看出，IMF1变化较为平稳、幅值较
大，为去趋势后CO2序列的高频部分；IMF2-IMF4表现
出一定的周期性变化，是变压器油中溶解气体CO2
序列中周期变化的分量；IMF5-IMF11波动显著赋值
较小，说明变压器油中溶解气体CO2体积分数在复
杂环境下受到环境温度、湿度等多随机变量的影响

较大，图10（b）频谱结果显示GSSA-VMD方法取得了
良好的分解效果，基本没有出现模态混叠的现象。

结果表明，使用GSSA-VMD方法能够有效地提取出
原始序列中的子序列，为建立更高准确度的温度预

测模型奠定了良好基础。

从图11（b）中可以观察到，采用EMD方法时，分
解结果出现了明显的模态混叠现象，即不同频率成

分的模态函数 （IMF）之间发生了重叠与干扰。而
图 10（b）中GSSA-VMD方法分解出的各个 IMF分量
则几乎未受模态混叠现象的影响，保持了较好的频

率成分分离效果。以此可以得出结论，GSSA-VMD
分解相较于EMD分解性能更优。

1）使用GSSA优化算法与未使用优化算法的模
型预测效果对比见图 12。使用固定参数的VMD-
TCN-LSTM组合预测模型的K值和 α值分别设置为
8和5 000。

图12 优化VMD与固定值VMD预测对比

Fig. 12 Optimized comparison of VMD prediction with
fixed value VMD prediction

从图12中可以看出，与固定参数的VMD-TCN-

图11 EMD分量与频谱

Fig. 11 EMD components and spectrum
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LSTM组合预测模型相比，采用GSSA算法优化后的
模型预测精度更具性能优势。这种效果的取得，主

要得益于GSSA算法在VMD关键参数寻优过程中的
表现，通过智能优化算法实现VMD参数的全局最优
配置，能够有效提升模型的预测精度和稳定性。

2）使用 TCN提取时间序列局部特征的组合预
测模型TCN-LSTM和未使用TCN的单一LSTM预测
模型对比见图13。

图13 TCN-LSTM与LSTM预测对比

Fig. 13 Comparison of TCN-LSTM with LSTM prediction

从图 13中可以看出，仅依赖单一的LSTM模型
对变压器油中CO2气体体积分数的时序序列进行预
测时，尽管预测结果在一定程度上捕捉到了CO2体
积分数的变化总趋势，但不能有效地预测出气体的

短期波动和局部特征。相比之下，文中提出的组合

模型不仅能够准确地预测CO2体积分数的长期变化
趋势，还能在短期波动和局部特征上实现更为精细

的预测，提升了预测效果。

3）使用VMD分解方法和使用EMD分解方法对
比见图14。

图14 VMD与EMD预测对比

Fig. 14 Comparison of VMD with EMD prediction

图 14表明，相较于EMD-TCN-LSTM组合预测
模型，文中所提出的组合预测模型在预测准确性方

面展现出了更高的性能，可以清晰地看到文中组合

预测模型输出的预测结果更为贴近真实情况，不仅

在长期趋势上与实际数据保持一致，并且在短期波

动和局部细节的捕捉上也展现出更高的精确度。

变压器油中CO2体积分数的预测误差对比见表2。

表2 组合预测模型误差对比

Table 2 Error comparison of combined prediction models

预测模型

GSSA-VMD-TCN-LSTM
VMD-TCN-LSTM
EMD-TCN-LSTM
GSSA-VMD-LSTM

eMAPE/%
0.71
1.04
1.50
1.32

eRMSE/（ μL·L-1 ）
9.04
9.81
11.59
10.14

本研究提出的组合预测模型相比于其他组合

模型拥有更低的误差MAPE值为0.71%，RMSE值为
9.04 μL/L，与使用固定参数进行 VMD分解的组
合模型 VMD-TCN-LSTM进行比较，文中所提组合模
型的MAPE值减小了0.33%，RMSE值减少了0.77 μL/L。
与基于 EMD分解的组合模型 EMD-TCN-LSTM相
比，文中所提组合模型和VMD-TCN-LSTM模型，在
MAPE值上分别减少 0.79%、0.46%，RMSE值减少了
2.55、1.78 μL/L。与未使用TCN的GSSA-VMD-LSTM
组合模型相比，文中所提组合预测模型在MAPE值上
减小了0.61%，在RMSE值上减小了1.10 μL/L。

结合图 12-14的预测效果对比图，文中所提变
压器油中溶解气体模型在预测效果和误差精度上

优于使用EMD分解和未使用TCN增强短期特征提
取能力的组合预测模型。

3.2 GSSA-VMD-TCN-LSTM组合预测模型有效性

验证

为了验证文中所提组合预测模型的有效性，使

用同一变压器中另外两种油中溶解气体H2和CO作
为验证对象。在实验中，参数设定均与3.1中CO2的
实验参数相同。H2和CO体积分数原始序列曲线和去
趋势曲线见图15，分解结果及预测结果见图16-19。

首先，对H2、CO原始序列使用差分法进行去趋
势化处理，然后使用GSSA优化算法对3种序列进行
VMD最优参数寻优，得到的最小适应度 PEW、最优
K、α值见表3。

由图16、17的分解结果可得，H2与CO的频谱分
解图在采用GSSA-VMD方法后，H2和CO信号均呈
现出清晰的分离状态，各模态分量间相互独立，未

观测到模态混叠现象，验证了GSSA-VMD在油中溶
解气体分解中的有效性。

文中所提预测模型对变压器油中溶解气体H2、
CO的预测结果图见图18、19。
从预测结果图来看，文中提出的变压器油中溶
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图15 H2和CO体积分数原始序列

Fig. 15 Original sequence of H2 and CO content

图16 H2序列的VMD分解分量与频谱

Fig. 16 VMD decomposition components and spectrum of H2 sequence
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图17 CO序列的VMD分解分量与频谱

Fig. 17 VMD decomposition components and spectrum of CO sequence
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图18 H2体积分数预测结果

Fig. 18 Prediction results of H2 content
图19 CO体积分数预测结果

Fig. 19 Prediction results of CO content
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解气体组合模型不仅准确预测了气体体积分数的

长期趋势，并且捕捉到其短期内的细微变化。

表3 GSSA-VMD寻优参数

Table 3 Optimization parameters of GSSA-VMD

参数

寻优PEW值

最优K值

最优 α值

H2
0.472 77
8
999 8

CO
0.277 10
10
741 4

组合预测模型对H2、CO的预测误差见表 4，两
种气体预测的MAPE值分别为0.57%、0.43%，RMSE值
分别为 0.03、0.63 μL/L，预测误差很小；结合图 18、
19，可以证明本研究所提组合预测模型对多种变压
器油中溶解气体体积分数预测的有效性。

表4 GSSA-VMD-TCN-LSTM组合预测模型预测误差

Table 4 Prediction error of GSSA-VMD-TCN-LSTM
combined prediction model

油中溶解气体

H2
CO

eMAPE/%
0.57
0.43

eRMSE/（ μL·L-1 ）
0.03
0.63

4 结论

针对非平稳变压器油中溶解气体序列既有长

期趋势又有短期细微波动的复杂特性，文中提出了

一种基于优化VMD-TCN-LSTM的变压器油中溶解
气体组合预测模型。通过实验分析，得出以下结论：

1）针对变压器油中溶解气体序列非平稳特性影
响预测精度问题，文中提出了GSSA-VMD模型对其
原始序列进行分解；该方法基于VMD分解时序数
据，相较于EMD方法减少了分解过程中的模态混叠
现象；通过引入GSSA优化算法对VMD关键参数进
行自适应寻优，该方法能够将原始气体序列平稳

化，为提高预测精度奠定了良好的数据基础。

2）所构建的VMD-TCN-LSTM组合预测模型较
其他预测模型，在变压器油中溶解气体CO2预测中
取得了最好的预测效果，尤其是在短期波动部分，

预测精度较其他方法具有明显改善；实验结果表明，模

型预测结果MAPE值为0.71%，RMSE值为9.04 μL/L，
为变压器早期故障预警提供了可靠的技术支撑。

3）在预先设定好GSSA种群数量、迭代次数以
及TCN-LSTM网络结构参数后，文中所提方法在整
个预测过程无须手动调节其他参数；通过变压器油

中溶解H2、CO气体序列预测的有效性验证实验，可

以得出，所提预测模型对 H2、CO序列预测结果
MAPE值为0.57%、0.43%，RMSE值为0.03、0.63 μL/L，
验证了文中所提模型的鲁棒性，为工程应用推广提

供了重要参考。

未来研究将重点考虑多因素（如温度、负载、设
备老化等）对溶解气体体积分数的影响，进一步完善
预测模型的综合性能。
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