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摘要：顶层油温是评价电力变压器热特性的重要指标，准确预测顶层油温变化趋势对评估变压器的负载能

力和及时发现潜在的内部热故障具有重要作用。针对顶层油温预测中精度低、特征选择过程繁琐和信息使

用错误的问题，提出了一种基于时间卷积网络（TCN）、注意力机制（attention mechanism）和门控循环单元

（GRU）的变压器顶层油温预测方法（Attention-GRU-TCN）。首先，在卷积中引入TCN，保证预测过程中的因

果性，减少未来数据对预测过程的干扰。其次，注意力机制的引入，赋予关键数据特征更高的权重，取代复

杂耗时的数据筛选过程，提高预测精度。最后，在某公司与传统的变压器顶层油温预测算法（例如，RNN、
LSTM、GRU、BiLSTM、Transformer等）进行实验实测。结果表明，与RNN模型、LSTM模型、GRU模型、BiLSTM
模型、Transformer模型相比，Attention-GRU-TCN模型的平均绝对误差（eMAE）分别下降23.69%、15.88%、7.77%、

29.35%、14.51%；均方误差（eMSE）分别下降 45.79%、31.34%、12.31%、43.32%、38.85%；决定系数（R2）上升 6.0%、

3.10%、0.79%、12.30%、4.57%。说明该方法对变压器顶层油温的预测精度更高，有助于为潜在热故障预警提

供参考并分析变压器负载能力。

关键词：变压器；顶层油温预测；注意力机制；门控循环单元；时间序列预测

Transformer Oil Temperature Prediction Based on Attention-gated Recurrent-temporal
Covolutional Network

ZHANG Jing’e1，CHENG Zhongjie2，LIU Bao2
（1. Department of Information Engineering，Gansu Iron and Steel Vocational Technical College，Gansu Jiayuguan 735100，China；

2. College of Electrical and Control Engineering，Xi’an University of Science and Technology，Xi’an 710054，China）

Abstract: Top oil temperature is an important indicator for evaluating thermal characteristics of power transformer.
Accurately predicting the variation trend of the top oil temperature plays a crucial role in assessing the load capaci-
ty of the transformer and promptly identifying potential thermal faults. In view of such issues as low accuracy，cum-
bersome feature selection process，and incorrect use of information in top oil temperature prediction，a transformer
top oil temperature prediction method（Attention-GRU-TCN）is proposed based on temporal convolutional network
（TCN），attention mechanism，and gated recurrent unit（GRU）. First，TCN is introduced into the convolution to en-
sure causality in the prediction process and reduce the interference of future data on the prediction process. Then，
the introduction of the attention mechanism assigns higher weights to key data features，replacing the complex and
time-consuming data filtering process，thereby improving prediction accuracy. Finally，the proposed method is ex-
perimentally validated at a company against traditional top oil temperature prediction models（e.g.，RNN，LSTM，
GRU，BiLSTM，andTransformer，ect）.The results show that compared with the RNN model，LSTM model，GRU
model，BiLSTM model and Transformer model，the Attention-GRU-TCN model achieves a decrease in mean abso-
lute error（eMAE）by 23.69%，15.88%，7.77%，29.35%，and 14.51% respectively，a decrease in mean squared error
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0 引言

变压器作为电力系统的核心输变电设备，其应

用十分广泛。然而，变压器故障所引发的系统运行

事故也日益增多。据统计，在变压器的所有故障类

型中，过热故障所占比例最大。其中，局部过热（如
绕组热点、接触不良等）因初期难以直接检测，往往
演变为严重事故；而整体过热则会加速绝缘老化，

缩短设备寿命。顶层油温是当前工程实践中评估

变压器整体热状态的主要指标，且测量难度较低。

通过准确预测顶层油温的变化趋势，可以掌握变压

器的整体热负荷水平及散热能力，为判断是否存在

异常温升（尤其是整体性过热倾向）提供依据[1-4]。

虽然变压器顶层油温是可直接测量的物理量，

但单纯的实时测量仅能反映当前热状态，无法回答

“未来顶层油温将如何演变”这一运维决策中的核

心问题。顶层油温变化具有显著的热惯性，从内部

热点温升到顶层油温响应存在明显的时间滞后。

因此，仅依赖实时测量值进行告警，当温度达到阈

值时，绝缘损伤可能已经发生。相比之下，顶层油

温预测能够实现从被动告警向主动预警的跨越：通

过预测未来数小时乃至一天内的顶层油温趋势，运

维人员可在温度实际超标前启动冷却装置、调整负

载或转移负荷，从而避免过热故障。因此，开展顶层

油温精准预测，对于提前识别异常热累积趋势、辅助

判断潜在故障、优化运行维护策略具有重要意义。

深度学习技术如：循环神经网络 （recurrent
neural net，RNN）、长 短 期 记 忆 （long short - term
memory，LSTM）、门控循环单元 （gate recurrent unit，
GRU）、双向长短期记忆网络（bidirectional long short-
term memory，BiLSTM）等在处理数据方面具有广泛
应用[5-12]，等。董雪情等选取环境温度以及负载数据

对应的有功和无功功率作为特征参数，采用 LSTM
实现对顶层油温的预测[13]。赵军等提出了一种基于

多输出策略的GRU神经网络多步预测模型 [14]。通

过改变模型的结构超参数和训练超参数来研究超

参数之间的耦合关系，采用多目标灰狼优化算法对

具有不同预测结果倾向的GRU模型的超参数进行

优化。谭志超等使用集成经验模态分解和小波将

浓度信号分解为几个子信号，然后应用CNN-GRU
模型[15]来预测浓度信号。卫永鹏等将Radam优化器
和门控循环单元相结合，提出了一种改进的GRU预
测模型[16]，用于变压器油中的气体浓度。周春阳等

基于 LSTM网络 [17]预测了某±800 kV换流站的油温
趋势，并通过油温预警验证了该方法的实用性。孟

衡等考虑了外部环境对负载的影响以及相邻节点

之间存在的空间耦合特性，并在预测模型中加入了

Transformer，提高了变压器负载预测的准确性 [18]。

樊清川等使用粒子群优化算法来优化BiLSTM网络[19]

的超参数以提高模型的准确性和鲁棒性。然而，

BiLSTM网络的随机生成的超参数增加了模型的不
稳定性，容易陷入局部最优。上述方法加入负载和

天气条件等与顶层油温相关的影响因素，为变压器

顶层油温预测提供了思路。

针对上述问题，文中提出一种结合时间卷积网

络、注意力机制和门控循环单元的变压器顶层油温

预测方法（Attention-GRU-TCN）。首先，采用因果卷
积和扩张卷积的 TCN网络对输入功率数据进行时
序特征提取，然后，引入具有自学习能力的注意力

机制，对 TCN输出的特征序列进行自适应加权，其
次，利用门控循环单元对加权后的特征序列进行长

期时序依赖建模，捕捉顶层油温变化的长期热惯性

及滞后响应关系；最后，经全连接层输出顶层油温

预测值。

1 理论基础

1.1 GRU模块

GRU网络[20]的工作原理如下：

rt =σ( )Wrht - 1 +Wrxt （1）
ut =σ( )Wzht - 1 +Wzxt （2）

h～ t = tanh[ ]rt⊙( )W′zht - 1 +W′xxt （3）
ht = ut⊙ht - 1 + ( )1 - ut ⊙h～ t （4）

tanh = ex - e-xex + e-x （5）
式（1）-（5）中：σ为 sigmoid函数，函数的输出范

（eMSE）by 45.79%，31.34%，12.31%，43.32%，and 38.85% respectively；and an increase in the coefficient of determi-
nation（R2）by 6.0%，3.10%，0.79%，12.30%，and 4.57% respectively. It is shown that the method has higher predic-
tion accuracy for transformer top oil temperature，which is conducive to providing a reference for early warning of po-
tential thermal faults and analyzing the load capacity of transformers.
Key words: transformer；top oil temperature prediction；attention mechanism；gated recurrent unit；time series

prediction
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围（0，1）是作为门控信号，用于控制信息遗忘或保留
的比例；Wr、Wz、W

′
h、W

′
x分别为可训练的权重；rt

为重置门；ut为更新门；xt为时间 t的输入数据；ht

为时间 t的输出；ht - 1为前一刻的隐藏状态；h～ t为基
于当前输入和经重置门筛选后的历史；⊙ 为
Hadamard乘法；tanh为双曲正切函数。GRU网络
结构见图1。

图1 GRU模型结构图

Fig. 1 GRU model structure diagram

隐藏状态 ht - 1的物理映射：变压器顶层油温不

能瞬变，具有显著的热惯性，且无极端异常。当前

时刻顶层油温不仅取决于当前功率，更强烈依赖于

前一时刻的温度及历史功率累积效应。在顶层油

温预测中，ht - 1可以理解为综合热状态。它不仅包

含上一时刻的顶层油温，还编码了历史功率累积热

效应等无法直接观测的状态变量。

重置门 rt的作用：当功率突然骤降，rt会趋近

于 0。模型会“遗忘”部分高功率下的历史热状态，
让 h～ t基于当前较低功率 xt重新计算温升趋势。这

符合物理规律：当热源消失，顶层油温不再受高功

率历史的主导，开始向环境温度衰减。

更新门 ut的作用：ut决定了顶层油温变化的平

滑程度。由于油温变化时间常数（几分钟到几小时）
远大于数据采样间隔（如分钟级），ut在稳态下通常

接近 0，使得 ht ≈ ht - 1，模拟热惯性；在功率突变时，

ut增大，允许模型吸收新的热输入。

1.2 注意力机制

受人类注意力启发，专家学者提出了注意力机

制[21]。在数据预测领域，注意力机制有效解决了传

统神经网络的一些问题，如随着输入长度增加而导

致系统性能下降以及特征提取能力不足[22]。自注意

力机制 [23]是注意力机制的一种，其结构示意图见

图 2。自注意力工作原理如下。
Attention( )Q，K，V = Softmax㊣

㊣
㊣㊣

㊣

㊣
㊣㊣

QKT

Dk

V （6）
式（6）中：Q为查询向量；K 为键向量；V 为值

向量。

图2 自注意力机制模型结构图

Fig. 2 Self-attention structure diagram

x t ∈R6为 t时刻的输入特征向量。自注意力机

制的查询向量 Q、键向量 K 、值向量 V 均由输入功

率特征 Xt经不同可学习权重矩阵线性变换得到。

Q源自当前时刻的特征，代表“当前工况下，需要关

注什么历史经验”。 K 源自所有历史时刻的特征，

代表“每个历史时刻的工况标签”。 V 源自所有历

史时刻的特征，代表“每个历史时刻的实际热状态

信息”。

1.3 TCN模型

时域卷积网络 （temporal convolutional network）
简称TCN[24]，主要由扩张卷积、残差连接块、因果卷
积、Dropout组成，扩张卷积结构见图3。

图3 因果扩张卷积结构图

Fig. 3 Causal expansion convolution structure of TCN

图3中：xt分别为0到 t时刻输入的特征；d为

扩张系数，根据式（7）得到 t时刻的输出特征 yt为

yt =∑
j = 0

m

lj( )xs - d
0 - xs - d

t （7）
式（7）中：m为卷积核数；lj 为第 j 个卷积核的

滤波器大小；s为步长；xs - d
0 为0时刻感受野边界的

重构特征；xs - d
t 为 t时刻感受野边界的重构特征；

s - d是过去的方向。
TCN模型结构图见图 4。图 4展示了TCN残差

块用跨层连接的方式结合因果扩张卷积及残差块，
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这方便模型处理具有长期历史依赖的时序数据，有

助于解决梯度消失[25-26]或梯度爆炸[27]问题。

图4 TCN模型结构图

Fig. 4 TCN structure diagram

2 模型构建

2.1 整体模型

Attention-GRU-TCN的模型结构见图 5。该结
构由输入层、TCN层、Attention层、GRU层、输出层组
成，采用“TCN-Attention-GRU”的串行级联结构，网
络结构具体工作流程如下：

1）输入层接收长度为 i的时间窗口样本，每个

时间步包含6维功率特征，记为 X ={x1，x2，…，xi}。
2）TCN层对输入序列 x 进行时序卷积操作。

TCN的因果卷积确保 t时刻的输出仅依赖于 t及之

前时刻的输入；扩张卷积在不增加参数量的前提下

扩 大 感 受 野 。 TCN 输 出 特 征 序 列 HTCN =
{hTCN1 ，hTCN2 ，…，hTCNi }。

3）Attention层接收 HTCN 通过自注意力机制计
算每个时间步的注意力权重 αi，对 HTCN进行加权

求 和 ，输 出 加 权 后 的 特 征 序 列

HAtt ={α1hTCN1 ，α2hTCN2 ，…，αhTCNi }。
4）GRU层将 HAtt作为输入，按时间步递推更新

隐藏状态 hGRUt =GRU( )hGRUt - 1 ，αhTCNt ，最终输出最后

一个时间步的隐藏状态 hGRUT 。

图5 Attention-GRU-TCN模型结构图

Fig. 5 Attention-GRU-TCN model structure diagram

变压器功率数据中的短期波动会引发顶层油

温的短期动态响应。然而，油温作为整体热状态

量，具有显著的热惯性，不会发生局部突变。TCN
通过扩张因果卷积，在不引入未来信息的前提下，

高效提取功率序列中不同时间尺度的波动特征，精

准捕捉由功率突变引发的顶层油温短期变化趋势，

从而适配顶层油温“长期热惯性主导、短期功率扰

动调制”的物理特性。GRU通过更新门与重置门有
效缓解了梯度消失问题，能够稳定建模顶层油温的

长期时序依赖与热惯性，精准捕捉功率与顶层油温

之间的滞后响应关系。注意力机制通过自适应权

重分配，自动为对顶层油温贡献更大的时间步与功

率维度赋予更高权重，抑制无关或冗余信息的干

扰，实现关键特征的聚焦。

三者形成了“局部特征提取到长期时序建模再

到关键信息聚焦”的完整链路，与变压器顶层油温

数据特性高度匹配。这种设计可以发挥各模块的

优势，最终实现更精准、更鲁棒的顶层油温预测。

此外，变压器顶层油温受电流与环境温度共同影

响。文中所使用的数据集未包含环境温度记录，因

此模型仅以功率数据作为输入。这一局限性意味

着模型无法捕捉环境温度突变对顶层油温的影响，

预测精度在环境温度剧烈波动时可能下降。然而，

在功率主导的工况下（如大负荷波动频繁的工业用
户变压器），电流仍是顶层油温变化的主要驱动因
素；同时，文中提出的多模块耦合结构具备较强的

特征提取能力，可在一定程度上从功率序列的历史

变化中隐式学习环境温度的长期趋势（如季节性规
律）。此外，文中的主要贡献在于验证Attention-GRU-
TCN结构在顶层油温预测中的有效性，环境温度的
缺失不影响各模型之间的相对性能比较。

2.2 预测流程

基于Attention-GRU-TCN模型的预测流程框图
见图6。具体实现步骤如下。

步骤1)，数据处理。模型获取变压器的特性数
据，搜索缺失值，通过线性插值法对数据进行缺失

值填补。为提升模型训练的收敛速度与稳定性，笔

者采用Min-Max归一化方法对样本数据进行预处
理，保证网络的输入样本中没有特殊样本，并确保

特征值的范围在 0到 1之间，与 GRU门控单元中
sigmoid函数的敏感工作区间匹配，有助于缓解梯度
饱和问题，计算公式为

X* = X -Xmin
Xmax -Xmin （8）

研究与分析 张京娥，程中杰，刘宝.基于注意力—门控循环—时间卷积网络的变压器油温预测 ··61
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图6 预测流程框图

Fig. 6 Prediction flow chart

式（8）中：X*为归一化样本数据；X为原始样本
数据；Xmin为样本的最小数据；Xmax为样本的最大

数据。

步骤2)，构建Attention-GRU-TCN模型及其超参
数。将数据集的 80%作为训练集，剩余 20%作为验
证集。使用训练集对整个模型进行训练，计算实际

结果与预测结果之间的评价指标。通过多次实验

确定最佳模型参数。

步骤 3)，确定理想模型后，使用预试样本进行
测试。模型得到相应时刻具有物理意义的顶层油

温值。模型将其与真实值进行比较，并计算误差评

估指标，以验证模型的拟合准确性和泛化能力。

3 实验结果与分析

3.1 数据集

变压器的某些运行参数与顶层油温具有较强

的相关性，可以准确反映变压器顶层油温的变化。

某公司每小时从两个变电站的两台变压器收集数

据，共收集了一年的真实数据，建立了变压器数据

集，用于研究和预测变压器的顶层油温，该变压器

基本参数见表1。数据集中每个数据包含17 421条
数据，每个数据点由 8个特征组成，包括收集日期、
顶层油温，以及以下 6种功率数据：高压侧有效功
率、高压侧无效功率、中压侧有效功率、中压侧无效

功率、低压侧有效功率、低压侧无效功率。实验以

这 6维功率数据作为输入特征，以顶层油温作为预
测目标。实验以高、中、低的有效功率数据和无效

功率数据共 6种功率数据为输入，顶层油温为输
出。笔者在该公司进行实测以验证方法有效性。

表1 变压器基本参数

Table 1 Basic parameters of transformer

项目

产品型号

额定容量/kVA
额定频率/Hz
额定电压/kV
额定电流/A
铁心形式

冷却方式

特征参数

SFSZ11-10000/35
10 000
50

35±3×2.5%/10.5/6.3
165/550/916
三相三柱

油浸自冷

3.2 实验环境及参数

本实验平台硬件配置包括AMD Ryzen 75800H
中央处理器和NVIDIA GTX 3060显卡，操作系统为
Windows 11 64 位专业版。模型编程语言选择
Python 3.9，同时采用 PyCharm编写运行代码，采用
Pytorch深度学习框架进行神经网络训练和验证，经
过实验对比和分析，确定了模型的具体参数配置，

相关参数见表2。
表2 参数设定

Table 2 Hyperparameter settings

参数

学习率

优化器

训练轮数

卷积核大小

TCN扩张系数
GRU隐藏层数量
GRU隐藏层神经元

批次大小

数值

0.001
Adam
200
3
4
2
128
16

GRU模块使用Xavier均匀初始化对权重矩阵
进行初始化，偏置项初始化为零。该初始化方式能

够保持前向与反向传播过程中的方差一致性，有效

缓解梯度消失问题，适用于顶层油温预测中需

捕捉长时热惯性的任务场景。在模型预实验中发

现，若将更新门的偏置初始化为正值，可引导模型

初期倾向于保留历史状态，与顶层油温热惯性物理

先验相符，能够将收敛 epoch数减少约 40%，但对最
终预测精度的提升有限。因此，为保持方法的一般

性，文中仍采用标准Xavier初始化。
3.3 评价指标

使用均方误差 eMSE（mean square error）、平均绝对
误差 eMAE（mean absolute error）、决定系数R2（R-Square）
来评估各种方法之间的预测结果。

1）均方误差计算公式为
eMSE = 1n∑i = 1

n

( )yi - ŷi 2 （9）
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式（9）中：yi为真实值；ŷi为预测值；n为样本数
量。eMSE的值范围是 [ )0，+∞ 。该值预测数据和原始
数据之间相应点的误差平方和的平均值，越小说明

预测值越接近实际值。顶层油温数据中存在非高

斯噪声，且高温区域对变压器绝缘寿命的危害呈指

数级增长，预测误差在高温时应被赋予更高代价。

当预测值远离真实值时，eMSE梯度线性增大。在变

压器顶层油温安全阈值附近，微小误差可能意味着

“正常”与“报警”的误判。eMSE的二次惩罚会在阈值

附近产生强梯度，迫使模型在关键区域精确拟合。

2）平均绝对误差计算公式
eMAE = 1n∑i = 1

n

|| yi - ŷi （10）
式（10）中：yi为真实值；ŷi为预测值；n为样本

数量。eMAE的值范围是 [ )0，+∞ 。它是绝对误差的平
均值，反映了预测值与真实值误差的实际情况。该

值越小说明预测值越接近实际值。

3）决定系数计算公式

R2 = 1 -∑i = 1
n

( )yi - y～ i 2

∑
i = 1

n

( )yi - y-i 2
（11）

式（11）中：yi为真实值；ŷi为预测值；n为样本
数量；y-i 为真实值的均值。 R2 的值范围是

( )-∞，1 。它反映了模型拟合效果的质量。越接近1
表示模型拟合更完美，预测效果更好。

3.4 消融实验

为了验证Attention-GRU-TCN模型的有效性，
进行消融实验，实验结果见表3。

表3 消融实验结果

Table 3 Ablation experimental results

模型

GRU
Attention-GRU
TCN-GRU

Attention-GRU-TCN

eMAE

1.55
1.45
1.46
1.43

eMSE

5.02
4.51
4.75
4.41

R2

0.92
0.93
0.92
0.93

相比于 GRU模型，Attention-GRU模型、TCN-
GRU模型、Attention-GRU-TCN模型的 eMAE值分别减

少了6.4%、5.81%、7.74%；eMSE值分别减少了10.16%、
5.38%、12.15%，其中Attention-GRU-TCN模型性能最
优。消融实验结果表明，加入TCN卷积和注意力机
制使得GRU模型的各项指标有所改善。TCN通过
膨胀卷积扩大感受野，能够同时捕捉功率数据中的

短期波动与长期趋势。将原始功率序列先经 TCN
提取特征，再输入GRU，相当于为GRU提供了更丰

富的热动态先验信息，减轻了GRU仅依靠原始序列
学习长程依赖的负担。注意力模块通过学习每个

时间步的权重，使模型能够重点关注对顶层油温变

化起关键作用的时刻，例如功率突增、长时间高负

荷运行等场景。当注意力机制与GRU结合时，它让
GRU在更新隐藏状态时更聚焦于相关历史热状态，
抑制无关噪声的干扰。从消融结果来看，单独移除

TCN或注意力机制均导致性能下降，验证了两者与
GRU之间具有互补的协同作用。
3.5 对比实验

为了进一步验证提出的模型在变压器顶层油

温预测的准确性，其他预测算法先后进行了两次对

比实测，得到不同算法的结果，见表4、5。
表4 第一次对比实验结果

Table 4 Results of the first comparative experiment

模型

RNN
LSTM
GRU
BiLSTM
Transformer

Attention-GRU-TCN

eMAE

1.88
1.71
1.55
2.03
1.68
1.43

eMSE

8.12
6.41
5.02
7.76
7.19
4.40

R2

0.87
0.90
0.92
0.83
0.89
0.93

预测耗时/ms
3.12
6.54
5.03
8.87
16.34
9.67

表5 第二次对比实验结果

Table 5 Results of the second comparative experiment

模型

RNN
LSTM
GRU
BiLSTM
Transformer

Attention-GRU-TCN

eMAE

3.21
2.52
2.16
2.76
2.51
2.01

eMSE

18.24
12.96
9.32
15.77
12.15
8.78

R2

0.86
0.91
0.93
0.88
0.91
0.93

预测耗时/ms
4.75
7.32
6.06
10.44
15.91
10.28

选取了测试集数据作为展示样本，绘制了该算

法和其他算法的预测曲线图，见图 7。在第一次对
比实验中，各模型性能差异显著：RNN因梯度消失
问题难以捕捉顶层油温长期热惯性，eMAE为1.88、eMSE
为 8.12、R2为 0.87，表现靠后；BiLSTM引入的双向
时序信息对单向热累积的顶层油温无物理意义，反

而引入噪声干扰，eMAE为 2.03、eMSE为 7.76、R2 为
0.83，性能最差；LSTM与 Transformer表现中等，
LSTM通过门控结构缓解梯度消失，可部分建模时
序 依 赖 ，eMAE 为 1.71、eMSE 为 6.41、R2 为 0.90，
Transformer依靠自注意力机制关注全局特征，但易
过度关注无关时间步，eMAE为1.68、eMSE为7.19、R2为
0.89；GRU简化门控结构，高效适配顶层油温慢变平
稳特性，eMAE为 1.55、eMSE为 5.02、R2为 0.92，性能较
优；而Attention-GRU-TCN模型通过 TCN提取局部
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热累积特征、GRU建模长期热惯性、注意力机制聚
焦关键功率信息，形成贴合顶层油温数据特性的完

整预测链路，最终 eMAE降至1.43、eMSE降至4.40、R2提
升至0.93，实现最优性能。

在第二次对比实验中，各模型性能均有所下

降，但相对趋势与第一次实验完全一致：RNN、
BiLSTM性能降幅最大，进一步验证其对顶层油温热
惯 性 与 局 部 波 动 的 建 模 能 力 不 足 ；LSTM、
Transformer虽有一定鲁棒性，eMAE分别升至 2.52、
2.51，但仍难以应对复杂耦合场景；GRU降幅相对较
小，eMAE升至2.16；而Attention-GRU-TCN模型凭借层
级化耦合机制，仍保持最优性能，eMAE为 2.01、eMSE为
8.78、R2为 0.93，证明其对顶层油温数据特性的适
配性更强，鲁棒性更优。

在两次实验中，使用预测方法耗时体现模型复

杂程度。模型推理速度的排序完全相同：RNN最
快，其次为 GRU、LSTM、BiLSTM、Attention - GRU -
TCN，Transformer最慢。这符合各模型的理论计算
复杂度：RNN结构最简单，GRU比LSTM参数量更少
且门控更精简，BiLSTM需双向计算导致延迟更高，
Transformer的自注意力和大量全连接层使其成为最
重模块，而Attention-GRU-TCN由于多模块串联，延
迟介于 BiLSTM和 Transformer之间。文中提出的
Attention-GRU-TCN模型在两次实验中的平均推理

耗时分别为 9.67、10.28 ms，远低于 1 s的工程上限。
即使考虑到数据预处理、通信延迟等额外开销，总响

应时间仍在数十ms量级，完全满足在线实时预测的
要求。相比之下，Transformer模型耗时最高，但仍
属毫秒级，所有模型均符合实时性约束。因此，在满

足实时性的前提下，应优先选择预测精度最高的模

型，即文中所提的Attention-GRU-TCN。
从图 7可以看出，各个模型整体上展现出了不

错的拟合效果，主要差别在波峰与波谷，这一点从

局部放大图中可以更为清晰的看到。

RNN、LSTM、和 Transformer模型稍显不足，预
测结果相比Attention-GRU-TCN不太准确。波峰波
谷预测差异定量分析表见表6。

表6 波峰波谷预测差异定量分析表

Table 6 Quantitative analysis of prediction errors
at peaks and troughs

模型名称

RNN
LSTM
GRU
BiLSTM
Transformer

Attention-GRU-TCN

波峰

eMAE

1.89
1.62
1.47
1.78
1.59
1.21

eMSE

4.50
3.42
2.82
4.12
3.28
1.74

波谷

eMAE

1.76
1.53
1.39
1.69
1.51
1.15

eMSE

4.04
3.03
2.46
3.69
2.96
1.32

图7 预测曲线图

Fig. 7 Predictive curve

··64



从误差统计结果可见，RNN与BiLSTM因无法
有效捕捉短期热冲击或存在冗余时序信息，在两类

工况下误差最大；LSTM与 Transformer虽能部分建
模时序依赖，但对局部波动细节与长期热惯性的刻

画仍有不足，表现中等；GRU凭借高效门控结构适
配顶层油温慢变特性，误差进一步降低。文中所提

Attention-GRU-TCN模型在波峰与波谷工况下的指
标均为所有模型中最低，既通过TCN精准捕捉了功
率突变引发的短期热累积特征，又通过GRU稳定建
模了顶层油温冷却的长期热惯性，同时借助注意力

机制聚焦关键功率信息，充分验证了其在变压器顶

层油温极值点预测中的优越性与工程实用性。

4 结论

为了进一步提升变压器顶层油温预测的准确

度，笔者提出了一种对顶层油温时序数据趋势进行

预测建模的神经网络，采用了 eMSE、eMAE、R2等评价指

标对方法的有效性进行了验证。研究结论如下：

1）针对变压器顶层油温预测精度不高的问题，
笔者提出Attention-GRU-TCN模型。通过实测得出，
Attention-GRU-TCN模型提高了变压器顶层油温温
度的预测效率和精度。

2）通过实测得出，TCN卷积在扩大感受野的同
时保证了预测任务的因果性。注意力机制可以增

强模型对重要特征的捕捉能力。

3）Attention-GRU-TCN模型通过优化模型处理
信息的能力，实现了较高的预测精度和拟合能力，

可为变压器超前预警、安全功率控制与全生命周期

管理提供技术支撑，对于研究控制变压器顶层油温

温度具有一定的意义。

4）文中方法目前仅以功率数据作为输入，未考
虑环境温度等外部因素。后续研究将纳入环境温

度、风速、日照冷却器状态等多源数据，构建更全面

的顶层油温预测模型，并探索基于注意力机制的多

源时序融合模型，以进一步提升模型的泛化能力。

5）理论上，对每个模型进行更细致的超参数优
化可能进一步提升其预测精度，甚至缩小与

Attention-GRU-TCN模型的差距。然而，受限于计算
资源和时间成本，文中未对所有对比模型进行极致

调优。即便如此，文中的实验设置已保证了模型比

较的相对公平性，且Attention-GRU-TCN在所有对比
实验中均一致地取得最优结果，验证了其结构在变

压器油温预测任务上的优势文中的对比结果基于

有限超参数调优，未来可探索更自动化的调优方法

以评估各模型的极限性能。
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