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摘要：油中溶解气体体积分数预测对于早期变压器故障诊断具有重要意义。针对当前油中溶解气体体积分
数预测算法对数据完整性要求高，泛化能力弱等问题，以油浸式变压器为研究对象，提出一种基于缺失数据
填补和改进卡尔曼滤波的油中溶解气体体积分数预测算法。首先以贝叶斯理论和高斯先验假设为基础，构
建缺失数据填补的全概率模型，将缺失数据填补转化为求解模型参数最大似然估计问题，利用期望最大
（expectation maximization，EM）算法完成模型求解，最终实现缺失数据填补。然后采用卡尔曼滤波进行气体
体积分数预测，针对卡尔曼滤波预测结果易发散问题，引入BP神经网络并建立反馈机制，实现对预测结果的
动态修正，提升预测精度。基于实际数据的试验结果表明，所提方法在数据缺失率为30%的情况下，填补结
果的相关系数达到96.3%，相对于自回归移动平均（ARIMA）和极端随机树（extremely randomized trees，ERT）
分别提升 11.4%和 5.7%。同时，所提方法的预测精度较高，相对于长短时记忆神经网络（long short term
memory，LSTM）和长短时记忆—卷积神经网络（long short term memory-convolution neural network，LSTM-CNN）
方法预测结果的均方根误差（eRMSE）和平均绝对误差（eMAPE）分别降低28.5%、33.6%。
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Abstract: The prediction of dissolved gas concentration in oil is of great significance for earlyfault diagnosis of
transformer. To address the issues of high data integrity requirements and weak generalization ability in current pre-
diction algorithms for dissolved gas concentration in oil，in this paper the oil immersed transformers is taken as the
research object anda prediction algorithm for dissolved gas concentration in oil based on missing data imputation
and an improved Kalman filtering is proposed. First，a full probability model for missing data imputation is con-
structed based on Bayesian theory and Gaussian prior assumption.The missing data imputation problem is trans-
formed into solving the problem maximum likelihood estimation of model parameters，and the expectation maximiza-
tion（EM）algorithm is employed to solve the modle，ultimately achieving the imputation of missing data. Then，Kal-
man filtering is used for gas concentration prediction. To address the issue of divergence in Kalman filtering，a BP
neural network is introduced and a feedback mechanism is established so to dynamically correct the prediction re-
sults and improve prediction accuracy. The experimental results based on actual data show under a data missing
rate of 30%，thecorrelation coefficient of the imputation results achieved by the proposed dmethod reaches 96.3%，
which is 11.4% and 5.7% higher than those of the autoregressiveintegrated moving average（ARIMA）and extremely
randomized trees（ERT），respectively. Meanwhile，the proposed method has a higher prediction accuracy，and the root
mean square error（eRMSE）and mean absolute error（eMAPE）are reduced by 28.5% and 33.6% respectively compared to
long short term memory（LSTM）and long short term memory-convolutional neural network（LSTM-CNN）methods.
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0 引言

油浸式变压器是中国电力系统中广泛使用的

一种基础设备，其运行状态直接影响着电力系统的

安全性和稳定性。然而，随着运行时间的增加，油

浸式变压器不可避免的会出现绝缘劣化等问题，给

电力系统带来安全隐患[1-4]。因此，实时监测变压器

的运行状态并提前进行故障预警，对于保证电力系

统的安全稳定运行具有重要意义。

油中溶解气体分析（dissolved gad analysis，DGA）
能够在不影响变压器正常工作的情况下，通过对气

体组成成分或体积分数的变化进行分析从而实现对

变压器运行状态监测和潜在故障发现[5-6]，而油中溶

解气体体积分数预测是DGA中的关键技术之一[7-12]。

目前已有的油中溶解气体体积分数预测方法

主要有回归分析法，时间序列预测模型，灰色理论

预测模型，支持向量机 （support vector machine，
SVM），长短时神经网络 （long short term memory，
LSTM），卷积神经网络 （convolution neural network，
CNN）、组合预测模型等。其中，回归分析法[13]，时间

序列预测模型 [14]、灰色理论预测模型 [15]都属于线性

预测方法，基本思想是假设气体体积分数在短时间

内是线性变化，然后采用最小二乘，ARMA或GM（1，
1）等对线性变化趋势进行量化分析，具有原理简单，
实时性高的优点，但是油中溶解气体体积分数是一种

典型的非线性非平稳随机过程，上述线性模型不可

避免的会出现误差累积，预测性能随时间下降等问

题[16-17]。SVM是基于统计学习理论和结构风险最小
化准则建立的一种分类模型，在面对小样本、非线

性以及高维模式识别问题时表现出了特有优势，文

[18]将 SVM应用至油中溶解气体体积分数预测领
域，预测精度相对于ARMA提升超过 5%，但是 SVM
的预测性能依赖于模型中参数（核参数，惩罚因子
等）的选择。LSTM是针对长时间序列建模发展起来
的一种循环神经网络，能够有效捕捉气体体积分数

序列中隐藏的时间规律特征，具有较高的预测精

度，但是模型的可解释性较差且对训练数据样本要

求较高[19]。单一模型只能从某个特定维度去分析气

体体积分数序列，具有局限性，而组合预测模型通

过将不同模型相结合，能够从更多维度挖掘气体体

积分数序列中隐含的信息，从而进一步提升预测性

能。文[20]将 LSTM与CNN相结合，将CNN局部特
征提取与 LSTM时间特征提取相结合，扩充了信息
提取维度，有效提升了预测精度，但仍然存在模型

的可解释性较差的问题。

当前已有研究大都是假设观测到的油中溶解

气体体积分数数据是完整的，满足算法的建模要

求。然而实际中，受地理环境、强电磁干扰等因素

影响，油中溶解气体观测数据会出现数据缺失等问

题，这种情况下，上述方法均会因数据缺失而难以

获取预期的性能[21]。目前针对缺失数据填补的研究

相对较少，文 [22]提出一种基于自回归移动平均
（ARIMA）模型进行缺失数据拟合的方法，实现了输
变电设备缺失数据补全，仅适合样本缺失较少的情

况（缺失率低于 5%）；文[23]将极端随机树（extremely
randomized trees，ERT）引入油中溶解气体体积分数
缺失数据填补领域，当缺失率达到 20%时仍然能够
获得较高的填补精度，但需要大量统计特性一致的

完整数据作为训练样本，这在实际应用中难以满足。

在上述研究的基础上，文中首先基于贝叶斯理

论和高斯先验假设建立缺失数据填补模型，利用期

望最大（expectation maximization，EM）算法实现模型
求解从而完成缺失数据填补。然后提出一种BP神
经网络联合卡尔曼滤波 （back propagation Kalman
filter，BP-KF）方法进行油中溶解气体体积分数预测，
BP-KF通过反馈机制实现对预测结果的动态修正，
解决KF预测结果易发散问题。试验结果表明，所
提方法相对于ARIMA和ERT等方法的数据填补效
果更好，相对于 LSTM和 LSTM-CNN等方法的预测
精度更高，且表现出了较强的泛化能力。

1 缺失数据填补算法

1.1 缺失数据填补模型构建

变压器油中溶解气体体积分数可以看作是随

时间变化的一维时间序列，记为 x = [ ]x1,x2,…,xT ，T
为观测时间，xt（t = 1,…,T）为 t 时刻的观测样本。
当观测数据中存在样本缺失时，可以将其转化为利

用观测矩阵Φ对完整数据进行采样的过程，即

y =Φx + ε （1）
式（1）中：y为观测到的不完整数据；观测矩阵

Φ为对角矩阵形式。对角线上的元素取值为0或者
1，当第 t个对角线元素为0时，表示 x中 t时刻的样
本 xt是缺失的，y中 t时刻的样本 yt = 0；反之，当Φ

第 t个对角线元素不为0时，表示 x中 t时刻的样本
xt被采集到，y中 t时刻的样本 yt = xt。 ε为数据采
集过程中产生的测量误差，通常认为其服从均值为

0的高斯分布，即
ε：N( )0,γ-1I （2）

式 （2）中：γ 为测量误差的方差；I 为单位矩
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阵。根据高斯分布的线性性质可知，观测数据 y的

条件概率 p( )|y x 同样服从高斯分布，即
p( )|y x =N( )Φx,γ-1I （3）

进一步的，由贝叶斯理论，可以得到未知完整

数据 x的后验概率 p( )|x y 为

p( )|x y = p( )x p( )|y x
∫ p( )x p( )|y x dx （4）

式（4）中，p( )x 为 x的先验分布。这里首先假设
其服从高斯分布，后续对高斯分布假设的合理性进

行分析。即

x：N( )u,D （5）
式（5）中：u为均值；D为协方差矩阵。结合式

（3）-（5），可以得到 p( )|x y 的解析式为
㊣

㊣

㊣

㊣

㊣
㊣㊣
㊣
p( )|x y =N( )η,Ω
η =η + γ( )D-1 +ΦTγΦ

-1
ΦT( )y -Φu

Ω = ( )D-1 + γΦTΦ
-1

（6）

式（6）中：η为给定 y 条件下 x的后验概率均
值；Ω为对应的协方差矩阵。

1.2 模型分析

式（1）给出的缺失数据填补模型描述的是已知
观测数据 y和观测矩阵Φ，求解未知完整数据 x的

问题。假设进行数据填补后得到的完整数据为 x̄，

则填补误差可以表示为

σ = ∫‖ ‖x̄ - x 2 p( )|x y dx （7）
根据最小均方误差准则，对式（7）求偏微分可以

得到最小均方误差准则下的最优解为

x̄ = ∫xp( )|x y dx =η （8）
从式（8）可以看出，在最小均方误差准则下，最

优解 x̄为已知 y条件下 x的后验分布均值。

1.3 期望最大算法（EM）
根据式（8）可知，在最小均方误差准则下要实现

对缺失数据的最优填补效果，只需要求解式（6）模型
中与 η相关参数的最大似然估计即可，即将缺失数

据填补问题转化为求模型参数的最大似然估计问

题。目前常用的求解概率模型中参数最大似然估

计的方法为EM算法[24]。

对于式（1）、（6）给出的模型，y为观测数据，x为
未知完整数据，即模型中的隐变量，模型中的参数

集合为Θ ={ }η,Ω,D,γ,u 。EM算法的目标是最大化
式（9）给出的对数似然函数[25]

ln p（y|Θ） = ∫q（x）ln㊣㊣
㊣

㊣
㊣
㊣

p（y|Θ）p（x| y,Θ）
p（x| y,Θ）

q（x）
q（x） dx =

∫q（x）ln㊣㊣
㊣

㊣
㊣
㊣

p（y,x|Θ）
q（x） dx + ∫-q（x）ln㊣㊣

㊣

㊣
㊣
㊣

p（x| y,Θ）
q（x） dx =

L（q,Θ） +KL（q‖ p）

（9）

式（9）中
㊣

㊣

㊣

㊣
㊣㊣
㊣

㊣
㊣㊣
㊣

L（q,Θ） = ∫q（x）ln㊣㊣
㊣

㊣
㊣
㊣

p（y,x|Θ）
q（x） dx

KL（q‖ p） = ∫-q（x）ln㊣㊣
㊣

㊣
㊣
㊣

p（x| y,Θ）
q（x） dx

（10）

式（10）中：L（q,Θ）是关于模型参数 Θ和隐变量
先验分布 p( )x 的函数；KL（q‖ p）为 p( )x 和 p( )|x y 之
间的KL距离，且 KL（q‖ p）≥ 0。EM算法通过迭代实
现对模型参数Θ的最大似然估计ΘML的求解，迭代

的每一步包含求期望（E步）和最大化（M步）两个步骤[26]，

在E步中，假设Θ =Θold，通过优化 p( )x 实现最大化
L（q,Θold） 的 值 。 之 后 进 入 M 步 ，固 定

p( )x = p( )x| y,Θold ，通过最大化 L（q,Θ）来更新模型参
数的取值从而获得 Θnew。经过E步和M步的不断
迭代，ln p（y|Θ）取值不断增加，模型参数 Θ逐渐逼
近于最大似然估计ΘML。

2 改进卡尔曼滤波预测模型

KF是一种在噪声背景下针对线性高斯系统进
行预测和滤波的经典算法。KF采用递归运算，只需
要系统当前时刻的观测值和前一时刻的估计值即

可实现对下一时刻观测值的预测，具有结构简单，

实时性高且噪声鲁棒性好的优点。对于变压器油

中溶解气体体积分数时间序列，利用KF建立系统
状态方程和观测方程可以表示为[27-29]

{x～ t =Ax～ t - 1 +Bωt - 1xt =Hx～ t + κt （11）
式（11）中：x～ t和 x～ t - 1分别为 t时刻和 t - 1时

刻的气体体积分数估计值；A为系统状态矩阵；B

为系统控制矩阵；ωt - 1为系统状态噪声；xt和 κt分

别为 t时刻的观测值和观测噪声；H 为系统观测矩

阵。基于系统状态方程和观测方程，KF对下一时刻
观测值进行预测的递归过程可以表示为

研究与分析 王振国，宁飞，袁宝，等.基于缺失数据填补的变压器油中溶解气体体积分数预测 ··61
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㊣

㊣

㊣

㊣
㊣㊣
㊣

㊣
㊣㊣
㊣

Pt =AP～ t - 1AT +BQtBT
Kt =Pt H T( )HtPt H

T +Ot -1
P～ t = ( )1 -KtH Pt

x～ t + 1 = x～ t - 1 +Kt( )xt -Hx～ t - 1
（12）

式（12）中：Qt和 Ot分别为 ωt和 κt的协方差矩

阵；Pt 和 Kt分别为 t时刻的预测误差协方差矩阵

和 KF增益；x～ t - 1 为 t - 1误差协方差矩阵的估计
值。KF通过式（12）的不断迭代，逐次实现对未来时
刻气体体积分数值的预测。

KF是一种针对线性系统构建的预测模型，而变
压器油中溶解气体体积分数是一种典型的非线性

系统，这种情况下KF的预测结果会发散，预测性能
出现下降。

BP神经网络是当前应用最广的一种人工神经
网络模型，具备自适应和自学习能力，适合于对非

线性复杂系统进行建模[30-31]，因此文中将BP神经网
络与KF预测模型相结合，将KF滤波结果的滤波增
益 Kt和信息 δ = xt - xt - 1作为BP神经网络的输入，
构建典型的三层网络模型，输出为BP神经网络修正
后的KF预测误差。最后利用修正后的KF预测误差
对 KF预测结果进行修正从而获得最终的预测结
果，同时将预测误差反馈至KF递归过程以避免后
续KF滤波的误差累积。BP-KF预测模型的原理框
图见图1。

图1 BP-KF预测模型原理框图

Fig. 1 Principle block diagram of BP-KF prediction model

3 算法流程

根据文中提出的缺失数据填补模型和BP-KF
预测模型，建立不完整数据条件下变压器油中溶解

气体体积分数预测算法流程见图2。算法输入为观
测到的不完整气体体积分数序列，即式（1）模型中的
y 。首先需要对观测序列的样本缺失情况进行分

析，具体规则为：若观测数据 y中第 t个采样点取值

的绝对值小于 10-6，则将该数据判决为缺失数据，
对应的位置坐标设置0，反之若观测数据 y中第 t个
采样点取值的绝对值大于 10-6，则将该数据判决为
有效数据，对应位置坐标设置为 1。完成缺失情况
分析后，根据位置坐标取值为 0或 1的情况建立观
测矩阵Φ，进而完成式（1）模型的构建，利用EM算法对

其进行求解从而获得缺失数据填补后的完整数据。

图2 所提方法流程图

Fig. 2 Flow chart of proposed method

然后将数据集划分为训练数据和测试数据，利

用训练数据对所提BP-KF模型进行训练，得到最优
预测模型，并将其应用至测试数据对预测性能进行

验证。

最后采用式（13）给出的预测结果均方根误差
（eRMSE）和平均绝对误差（eMAPE）两项指标对预测精度进行
定量评估，并对不同方法的预测性能进行对比分析。

㊣

㊣

㊣

㊣
㊣
㊣
㊣

eRMSE = 1
M∑l = 1

M

|| x*l - xl 2

eMAPE = 1M∑l = 1
M

|| x*l - xl
（13）

式（13）中：xl 和 x*l 分别为实际值和预测值；M
为测试样本数。

4 算例分析

采用某地区一台500 kV变电站4号B相变压器
DGA数据开展验证试验，数据采集时间为 2021年
7 月 31日—2023年 10月 30日，采集到 H2、CH4、
C2H2、CO2等 7种气体的体积分数变化数据，采样周
期为 1天，每种气体均获得 800个采样点。H2体积
分数变化曲线见图 3。由图 3可以看出，变压器中
H2体积分数呈现出了非常明显的波动性，是一种典
型的非线性非平稳随机过程。

采用MATLAB R2020a作为软件分析平台对所
提缺失数据填补算法和BP-KF预测算法进行实现，
硬件平台为联想 ThinkPad X1，处理器为 I7-7200u，
主频为2.4 G，操作系统为64位Windows 10系统。
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图3 H2体积分数变化序列

Fig. 3 Concentration change sequence of H2

4.1 缺失数据填补结果

为了验证所提方法的缺失数据填补性能，采用

连续抽取方式构建数据缺失率为30%的样本缺失观
测数据，见图4。

图4 缺失率为30%时H2体积分数变化序列

Fig. 4 H2 concentration change sequence with a missing
rate of 30%

连续抽取指的是对每100个采样点抽掉第71～
100共 30个点作为缺失数据。从图 4可以看出，当
存在数据缺失时，原始数据的时间连续性被破坏，

不利于后续的体积分数预测。

为了建立缺失数据填补模型，首先需要评估原

始数据的先验概率 p( )x 是否满足高斯分布，对图 3
所示数据进行统计得到的归一化直方图见图5。图
5中：红色曲线为根据图3所示数据的均值和方差计
算得到的归一化高斯概率密度函数曲线。从图5可
以看出，油中溶解气体体积分数数据的统计分布与

高斯概率密度函数表现出了较强的一致性，表明所

提缺失数据填补模型中对 p( )x 先验分布的假设是
合理的。

利用所提方法对图4所示数据进行缺失数据填
补得到的结果见图6。其中图6（b）为图6（a）的局部放
大图。为了对比，利用ARIMA和ERT两种方法进行
缺失数据填补得到的结果分别见图7、8。从图7、8可
以看出，由于气体体积分数是一种非线性时间序

列，线性模型ARIMA的数据填补效果要明显差于
ERT和所提方法两种非线性模型，而对比图 8（b）和

图 6（b）可以看出，ERT方法的填补误差要大于所提
方法，这是由于ERT算法的每棵决策树在训练过程
中只考虑了缺失数据与之前样本之间的相关信息，

并未充分利用缺失数据与之后数据之间的相关信

息，而所提方法在进行缺失数据填补过程中，充分

利用了全部观测数据的信息，因此性能优于 ERT
方法。

图6 所提方法的缺失数据填补结果

Fig. 6 The missing data filling results of the
proposed method

所提方法、ARIMA、ERT 3种方法进行缺失数据
填补后所得数据与完整数据之间的相关系数随缺

失率的变化情况见图9。由图9可以看出，所提方法
在不同缺失率情况下均能获得最优的数据填补性

能。当缺失率为 30%时，所提方法获得的相关系数
为 96.3%，ARIMA为 84.9%，ERT为 90.6%，填补性能

图5 原始数据统计分布

Fig. 5 Statistical distribution of raw data

研究与分析 王振国，宁飞，袁宝，等.基于缺失数据填补的变压器油中溶解气体体积分数预测 ··63



2026年10月 第62卷 第10期
分别提升11.4%和5.7%。

图7 ARIMA方法的缺失数据填补结果

Fig. 7 The missing data filling results of ARIMA

图8 ERT方法的缺失数据填补结果

Fig. 8 The missing data filling results of ERT

缺失数据填补的目的是为了更好地进行气体体

积分数预测。为了进一步评估缺失数据填补对气体

体积分数预测性能的影响，分别采用图3所示原始数
据的前500个采样点，所提方法进行缺失数据填补后
数据的前500个采样点，以及未进行缺失数据填补的

前500个采样点作为训练数据，对后300个采样点进行
气体体积分数预测，得到的预测误差见图10。

图10 缺失数据填补对预测性能的影响

Fig. 10 The impact of missing data filling on
predictive performance

从图10可以看出，不进行缺失数据填补直接进
行模型训练得到的预测误差最大，而所提方法进行

缺失数据填补后进行训练得到的预测误差与利

用完整数据进行训练得到的预测误差较为接近，进

一步验证了所提缺失数据补全方法的性能。

4.2 预测结果及对比分析

根据图2所示算法流程，完成缺失数据填补后，
将数据前 500个采样点作为训练数据，实现对所提
BP-KF模型训练，获得最优预测模型，将剩余300个
点作为测试数据，对最优预测模型的预测性能进行

验证。

利用所提BP-KF方法、传统KF方法、LSTM方
法、LSTM-CNN组合方法 4种不同方法得到的预测
结果见图 11。4种方法预测结果的 eRMSE和 eMAPE指标
见表1。从图11可以看出，传统KF方法在初期的预
测精度较高，而随着预测时间的增长，KF预测结果
逐渐发散，预测误差随时间明显变大，这是由于短

时间内气体体积分数可以看作是线性的，而随着时

间增长，气体体积分数的非线性特征逐渐明显；

LSTM方法得到的预测精度较低，这是由于气体体

图9 不同缺失率下数据填补性能对比

Fig. 9 Comparison of data filling performance under
different missing rates
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积分数序列波动较大且波动频率较高，单一 LSTM
难以充分挖掘序列之间的相关性信息；LSTM-CNN
的预测精度略优于 LSTM单一模型，但是在部分采
样点处的预测结果偏离真实值较大；所提方法由于

融合了KF对线性系统的预测能力和BP对非线性系
统的预测能力，因此获得了最优的预测性能，且对

于 300个测试样本点的预测精度较为接近，表现出
了较高的稳定性。

表 1所示结果与图 11一致，所提方法的RMSE
和MAPE两项指标均优于 3种对比方法，相对于传
统KF分别提升68.8%和72.5%，相对于LSTM分别提升
35.6%和37.2%，相对于LSTM-CNN分别提升28.5%和
33.6%，充分验证所提方法的有效性和优越性。
4.3 对不同气体体积分数预测的泛化能力对比分析

为了进一步评估不同方法的泛化能力，在相同

条件下分别采用 4种方法对 CH4、C2H2、C2H4、C2H6、
CO、CO2 6种气体体积分数进行预测，对应的预测结

果见表2。从表2可以看出，CH4、C2H2、C2H6、CO2 4种
气体体积分数预测结果与表 1较为一致，所提方法
的预测精度最高，LSTM-CNN预测性能优于LSTM，
KF方法的预测性能最差。而对于C2H4和CO两种气
体体积分数预测结果，LSTM方法的预测精度略优
于 LSTM-CNN，表明 LSTM-CNN方法的泛化能力不
强，所提方法仍然获得了最优的预测结果。上述结

果表明，所提方法相对于 3种对比方法表现出了更
强的泛化能力。

表2 不同方法对其他气体的预测结果

Table 2 Prediction results of different models for
other gases

气体类型

CH4

C2H2

C2H4

C2H6

CO

CO2

预测方法

KF
LSTM

LSTM-CNN
BP-KF
KF
LSTM

LSTM-CNN
BP-KF
KF
LSTM

LSTM-CNN
BP-KF
KF
LSTM

LSTM-CNN
BP-KF
KF
LSTM

LSTM-CNN
BP-KF
KF
LSTM

LSTM-CNN
BP-KF

eRMSE

0.379
0.294
0.257
0.165
0.259
0.191
0.176
0.123
0.294
0.202
0.238
0.135
0.535
0.343
0.306
0.213
0.336
0.163
0.167
0.115
0.247
0.126
0.109
0.093

eMAPE

0.280
0.182
0.169
0.121
0.590
0.125
0.107
0.087
0.356
0.155
0.178
0.104
0.603
0.421
0.387
0.189
0.394
0.210
0.218
0.127
0.255
0.116
0.098
0.075

5 结语

针对存在缺失数据情况下的变压器油中溶解

气体体积分数预测问题开展研究，首先提出一种基

于贝叶斯理论和高斯先验假设的缺失数据填补模

型，将数据补全问题转化为求解模型参数的最大似

然估计问题，并利用EM算法实现模型求解。构建
不同数据缺失率试验，结果表明，在数据缺失率达

到 30%情况下，所提方法的填补结果与原始数据之
间的相关系数仍能达到 96.3%，相对于 ARIMA和
ERT分别提升11.4%和5.7%。之后针对气体体积分

图11 不同方法预测结果

Fig. 11 Predication results of different method
表1 不同方法预测结果

Table 1 Prediction results of different methods

预测方法

KF
LSTM

LSTM-CNN
BP-KF

eRMSE

0.265
0.213
0.202
0.157

eMAPE

0.178
0.141
0.138
0.103
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数预测问题，以缺失数据补全后的数据作为输入，

建立BP-KF预测模型，融合了KF对线性系统的预测
能力和BP对非线性系统的预测能力，从而提升预测
性能。基于实际数据的试验结果表明，BP-KF预测
结果相对于传统KF，LSTM和 LSTM-CNN的均方根
误差（eRMSE）和平均绝对误差（eMAPE）分别降低 28.5%和
33.6%，并且具有更强的泛化能力。所提方法能够
有效降低实际应用过程中对试验数据完整性的要

求，能够为相关从业人员进行变压器故障诊断和检

修决策提供支撑。
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