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摘要：油中溶解乙炔作为电力变压器中重要的放电程度表征参量之一，对其进行多步预测可以为变压器故

障诊断及预警提供重要依据。现有的状态预测模型主要集中于单步预测，对于未来更长时期变化趋势的预

测手段不足。此外，基于深度学习的多步预测模型的超参数选择大多基于经验和朴素的单一控制变量法，

超参数之间的耦合关系没有得到充分的研究。文中提出基于多输出策略的门控循环单元（gated recurrent
unit，GRU）神经网络多步预测模型，通过改变模型结构超参数和训练超参数研究超参数之间的耦合关系，使

用多目标灰狼优化算法对不同预测结果倾向的GRU模型进行超参数优化。结果表明，GRU模型可以较为准

确的对变压器油中乙炔含量进行30天预测，GRU模型的各超参数对输出预测结果的影响规律并不统一且相

互影响，一组超参数无法同时达到多目标最优。多目标灰狼优化算法能够根据预测目标的不同，优化选择

合适的超参数，为人工智能算法超参数的选取提供参考。
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Abstract: Multi⁃step prediction of the acetylene dissolved in oil，one of the important discharge degree characteriza⁃
tion parameters in power transformer，can provide an important basis for fault diagnosis and early warning of trans⁃
former. The existing state prediction models mainly focus on single⁃step prediction and are insufficient for the predic⁃
tion means with long time variation trend in the future. In addition，the hyper parameter selection of multi⁃step predic⁃
tive model based on deep learning is mostly based on experience and the naive single control variable method，and
the coupling relationship between hyper⁃parameters has not been fully studied. In this paper，a multi⁃step prediction
model of gated recurrent unit（GRU）neural network based on a multi⁃output strategy is proposed. The coupling rela⁃
tionship of the hyper parameters is studied by changing the structure hyper parameters and training hyper parameters
of the model，and the multi ⁃ objective gray wolf optimization algorithm is used for hyper parameter optimization of
GRU models with different prediction results tendency. The results show that the GRU model can accurately predict
the acetylene content in transformer oil for 30 days. The influence of the hyper parameters of the GRU model on the
output prediction results is not uniform and affects each other. The same set of hyper parameters cannot achieve mul⁃
tiple goals optimization simultaneously. The multi⁃objective gray wolf optimization algorithm can optimize the selec⁃
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0 引言

电力变压器是电力系统的重要组成部分之一，

其安全稳定运行是保障电力系统可靠性的必要基

础。当前针对变压器进行故障诊断的目标主要集

中于是否存在故障、故障出现的部位或是故障引起

的原因等层面[1-7]。油中溶解气体分析[8-12](dissolved
gas analysis，DGA)技术是当前用于监测电力变压器

缺陷与潜伏性故障最为有效的方法。利用油色谱

数据形成的信息时间序列，对变压器油中溶解气体

浓度的发展趋势进行预测 [13-15]，对于变压器故障的

提前预警具有重要参考意义。

目前，业界学者对于时间序列未来变化趋势的

预测方法进行了大量的研究，电气行业也正逐步将

多种时间序列预测方法用于电力设备的状态趋势

预测。对于预测方法主要可以归纳为以下两大类：

统计预测方法和智能预测方法[16]。

统计预测方法主要方法包括多元线性回归

(multiple linear regression，MLR)、自回归(auto regres⁃
sion，AR)、自回归移动平均(auto regressive moving av⁃
erage，ARMA)等 [17-18]。该类方法要求具有一定规模

的数据且数据呈现的规律性好，才能进行递推预

测。但是变压器油色谱的各个特征量受环境、负荷

以及老化程度等多重因素的影响，具有较强的随机

性，数据趋势的平稳性较差。智能预测方法则是利

用计算机人工智能技术，建立用于时间序列数据预

测未来发展趋势的模型，并通过对大量历史数据的

训练分析，不断更新优化模型[19]。主要的方法包括：BP
神经网络(back propagation neural networks，BPNN)[20]、
支持向量机(support vector machine，SVM)[21-23]等。但

是传统的人工智能方法对于时间序列数据的前后

关联性不敏感，不能有效捕捉时间维度上的关联

性，对于发展趋势预测的精度有限。随着神经网络

技术的不断发展，循环神经网络 (recurrent neural
network，RNN)得到了广泛地运用。RNN最大的特

点在于网络内部神经元在某时刻的输出可以再次

输入到神经元，如此循环反馈的串联网络结构可以

保持数据前后的依赖关系[24]，适合用于时间序列的

建模。在此基础上改进得到的门控循环单元(gated
recurrent unit，GRU)网络 [25]通过加入门控机制改善

了RNN中存在的长期数据依赖性问题，避免RNN

在数据训练过程中出现梯度消失与梯度爆炸等问

题。与当前普遍运用于序列预测计算的长短期记

忆神经网络相比，GRU简化了结构，减少运算时间[26]。

此外，目前深度学习中多步预测模型的超参数选择

大多基于经验或朴素的单一控制变量法，超参数之

间的耦合关系没有得到充分的研究[27]。

文中建立基于多输出策略的GRU神经网络变

压器油中溶解乙炔多步预测模型，对乙炔量进行30天
时间步长的变化趋势预测，通过改变模型结构超参

数和训练超参数研究超参数之间的耦合关系，使用

多目标灰狼优化算法对不同预测结果倾向的GRU
模型进行超参数优化。

1 循环神经网络

1.1 循环神经网络

RNN是一类用于处理序列数据的神经网络，网

络的自反馈机制使其具备记忆功能。输出结果除

了受到当前时刻的输入数据影响外，还会受到之前

数个时刻输入数据的影响。RNN对于数据在时间

上的前后关联性更为敏感，在自然语言处理领域具

有十分广泛地运用[28]。

典型的RNN拓扑结构见图1，由3部分组成，分

别为网络的输入层 x、隐藏层 s以及输出层 o。三者

之间在 t时刻的关系见式(1)、(2)：
st = f (U xt +W st - 1 + bh) (1)

ot = g(V st + bo) (2)
式(1)、(2)中：f、g分别表示隐藏层与输出层所运

用的激活函数；st - 1 表示隐藏层在 t-1时刻的状态；

U、V分别表示输入层与隐藏层之间以及隐藏层与

输出层之间的权重关系矩阵；W表示隐藏层自反馈

权重矩阵；b表示隐藏层与输出层的偏置。

图1 循环神经网络结构

Fig. 1 Architecture of recurrent neural network

实际运用中，RNN对于短期记忆有很好的储

存，但是在面对长时间序列时矩阵权重会发生指数

级爆炸或是梯度消失问题，不能很好地学习长时间

tion of suitable hyper parameters in accordance with the different prediction targets，which provides a reference for
the selection of hyper parameters of artificial intelligence algorithms.
Key words: transformer；acetylene；gated recurrent unit；gray wolf algorithm；multi⁃step prediction
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数据的关联[29]。

1.2 门控循环单元神经网络

在RNN结构中保留循环反馈机制的基础之上，

引入门控机制形成门控循环单元神经网络，门控机

制包含重置门(reset gate)与更新门(update gate)。其

中重置门的作用是控制前一时刻状态信息的忽略

程度，重置门的值越大说明历史信息忽略得越少，

比重也就越大；更新门则负责控制前一时刻的状态

信息延续至当前状态的程度，更新门的值越大说明

历史状态信息代入越多。通过门控机制改变序列

历史信息的读取与修改，从而做到对于信息权重的

控制，并避免梯度爆炸或梯度消失。其拓扑结构见

图2。

图2 门控循环单元神经网络结构

Fig. 2 Architecture of GRU memory block

在 t时刻，GRU模块的序列输入、输出分别为 x

和h，r与 z则分别代表GRU中的重置门与更新门，激

活函数采用 sigmoid 函数以保证门的输出固定在

0~1之间，h͂t 表示经过重置门处理后的输出候选值，

如式(3)-(6)所示：

rt =σ(Wrht - 1 +Wxxt) (3)
zt =σ(Whht - 1 +Wzxt) (4)

h͂t = tanh[Wt(r*ht - 1) +Woxt] (5)
ht =(1 - zt)*h͂t + z t*ht - 1 (6)

式(3)-(6)中：Wr、Wx表示重置门中的权重关系

矩阵；Wh、Wz表示更新门中的权重关系矩阵；Wt、Wo

表示输出候选值中的权重关系矩阵；“*”符号表示

点乘；σ表示 sigmoid激活函数。

2 基于GRU多输出策略的变压器油中乙炔

体积分数多步预测模型

变压器油中溶解乙炔对于油中溶解气体的分

析较为重要，乙炔含量与变压器内部放电的程度息

息相关，也是变压器运维过程中重点关注的状态量。

2.1 数据预处理

文中对某变电站 500 kV电力变压器在线监测

油色谱乙炔数据进行多步预测。数据记录长度为

1 080天，监测周期为1天，监测数据量共1 080个数

据点。按照上一节所述的数据结构构造训练集和

验证集，随机打乱顺序避免人为划分造成系统性误

差，以免模型预测效果不具有广泛的适用性。乙炔

数据曲线见图3。

图3 某500 kV变压器乙炔监测数据

Fig. 3 Acetylenedata of a 500 kV transformer

文中GRU预测模型采取梯度求导的反向传播

算法对数据进行训练[30]，过大或者过小的数据都会

使得迭代算法收敛速度变慢甚至不收敛，以至于难

以找到最优解。对数据采用归一化到标准区间的

预处理方式可以使得运算收敛速度更快，并提高运

算的精确程度。文中采取最小—最大归一化方法

将每一个特征量归一化至[0，1]区间内。

2.2 GRU多步预测结构

文中构建的GRU预测算法模型见图 4。输入

数据首先通过单层GRU层，进行时间步规律学习，

再通过退出(Dropout)层防止过拟合。Dropout层是

指深度学习训练过程中，对于神经网络训练单元按

照一定的概率将其从网络中暂时移除。Dropout层
的运行步骤是：首先设定Dropout层的概率，根据相

应的概率拿掉一部分的神经元然后开始训练，更新

没有被拿掉神经元以及权重的参数，将其保留。参

数全部更新之后，又重新根据相应的概率拿掉一部

分神经元，然后开始训练，如果新的用于训练的神

经元已经在第一次当中训练过，那么继续更新它的

参数。而第二次被剪掉的神经元，同第一次已经更

新过参数的，保留它的权重，不做修改。Dropout层
由于暂时地忽略了部分神经元，减小了运算复杂

度，使得模型能够关注曲线整体的趋势。

图4 GRU多步预测模型结构

Fig. 4 Multi⁃step prediction structure of GRU

数据经过Dropout层后将多维输出拉平成一维

向量，再经过全连接层后输出预测结果。

研究与分析 赵 军，高树国，何瑞东，等. 变压器油中乙炔门控循环单元网络多步预测超参数优化方法 ··165
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为能够预留更多时间对变压器的状态进行预

测并防止设备故障，模型需要做出多时间步长的预

估和长期预测。通常，多时间步长预测的策略有直

接策略、递归策略和多输出策略 3 种，分别见式

(7)-(9)：
{ŷt + 1 =Model1(xt,xt - 1,⋯,xt - n)
ŷt + 2 =Model2(xt,xt - 1,⋯,xt - n) (7)

{ŷt + 1 =Model(xt,xt - 1,⋯,xt - n)
ŷt + 2 =Model(ŷt + 1,xt,⋯,xt - n + 1) (8)

(ŷt + 1, ŷt + 2,⋯, ŷt +m) =Model(xt,xt - 1,⋯,xt - n) (9)
式(7)-(9)中：x为实测数据；ŷ 为预测数据。直

接策略使用不同的模型来预测每个时间步的数据，

它的缺点是无法对预测数据之间的依赖关系进行

建模。递归策略涉及到多次使用同一个单时间步

模型，前一个时间步的预测用作输入以对下一个时

间步长进行预测。然而，递归策略难以避免预测误

差累积，从而随着预测时间的增加，预测精度会迅

速下降。多输出策略只涉及一种模型，该模型能够

以一次性方式从历史数据中预测多个时间步的数

据。多输出模型更复杂，因此训练速度较慢，需要

更多的训练数据才能达到令人满意的精度。

在文中，使用多输出策略来进行多时间步预

测，即建立多输入对多输出的模型进行预测。

2.3 GRU神经网络的超参数对预测结果的影响

在机器学习中，超参数是指在开始数据的学习

训练过程之前通过人为设定取值的参数，而非在学

习过程中通过训练更新的参数。超参数的合适与

否会对模型运行的结果有至关重要的影响，因此需要

对超参数进行调试优化，以提高学习的性能和效果。

目前大多数研究采用控制变量法研究单一超

参数变化对模型预测结果的影响，而忽略了多个超

参数之间的耦合关系，进而无法对多个超参数进行

多维优化。本节首先研究GRU模型中的多个超参

数对模型预测结果的影响规律，第 3节中将具体阐

述多个超参数的优化方法。

2.3.1 超参数类型

文中GRU多步预测模型的超参数主要可以分

为两类：与输入数据有关的模型训练超参数以及与

预测模型有关的模型结构超参数。

模型的训练超参数包括输入时间序列步长即

输入时间步(time⁃step)和学习率(learning rate)。输入

时间步是指模型用来进行预测输出量的输入序列

长度，时间步的选择需要综合考虑历史信息的完整

性以及时间长度对于预测结果的有效性。学习率

是指每次在训练过程中，每个训练参数的修改程

度，学习率过高可能会导致震荡，学习率过低会导

致训练效率过低，收敛速度过慢。

模型结构超参数包括Dropout层的Dropout概率

和GRU层的单元个数。Dropout层的概率越小，整

个网络的误差也就越小，但过小的Dropout概率会使

整个网络复杂化，增加网络的训练时间，出现“过拟

合”，使得预测结果有较大偏差。GRU层单元数的

选取同样需要平衡模型的学习能力与模型复杂程

度，单元数过少，模型不具有泛化能力；单元数过

多，容易陷入局部最优，出现过拟合。

文中选取两种指标对模型预测的效果进行评

估，分 别 是 均 方 根 误 差 RMSE(root mean square
error)和平均绝对误差MAE(mean absolute error)，计
算式为：

eRMSE = 1
n∑i = 1

n (yi -yi)2 (10)

eMAE = 1
n∑i = 1

n

|| (yi - yi) (11)
式(10)、(11)中，yi、ŷ 用于表示预测数据的真实

值、预测值。

2.3.2 超参数之间的耦合关系

针对图4中的GRU多步预测模型超参数，分别

设置：时间序列长度为 3、7、15、30；学习率为 0.5、
0.2、0.1、0.05；Dropout层概率为 0.5、0.1、0.01、0.001，
GRU单元数量为8、16、32、64，共44=256组参数。训

练上述 256组GRU模型，设置输出步长为 5，训练

100次，对比预测误差。

1)训练超参数对预测结果的影响。由于可以比

较的超参数有4组，加上因变量共5维数据，无法通

过三维作图来表示相互关系，因此将结构超参数即

Dropout概率和GRU层单元的4个极值组合固定，即

极大值极小值相互搭配共 4组，研究训练超参数即

输入时间序列步数和学习率对预测结果的影响，见

图5。由于RMSE和MAE的变化趋势类似，图5只展

示RMSE的结果。

时间序列步数越大，预测结果整体较为准确。

然而时间序列步数的影响规律并不一致，在学习率

较低时，如学习率为0.001时，时间序列步数对输出

结果的影响没有明显规律。学习率对输出结果的

影响也呈现较为分散的特性，当学习率过低或过高

时(0.001和0.5)，预测结果均较差。

此外，结构超参数的不同也会对训练超参数的

效果产生影响。当 GRU 单元数相同时，不同的

Dropout概率下训练超参数的影响规律没有较大的

变化，但是Dropout概率相同时，GRU单元数越大，
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学习率的影响程度越大。GRU单元越多，学习率的

波动引起输出结果的误差变化越大。这是因为

GRU单元数越多，需要学习的参数越多，较大的学

习率更容易引起学习结果震荡。

2)结构超参数对预测结果的影响。将训练超参

数即学习率和输入时间序列步数的4个极值组合固

定，即极大极小值搭配共 4组，研究结构超参数即

Dropout概率和GRU层单元数对预测结果的影响，

见图6。
整体来说，GRU 单元数越多，预测结果越准

确。然而，GRU单元数的影响规律也受训练超参数

的影响：当学习率较高时，如学习率为 0.5时，GRU
单元数为 64的预测误差反而最大，并且远远高于

GRU单元数为8~32的预测误差值。GRU单元的影

响规律对时间序列步数的敏感度不高，即时间序列

步数的变化对GRU单元的规律影响不大。整体来

说，Dropout层概率对预测准确率影响不大，可能是

因为训练次数不够多，过拟合状态还没有表现出

来。但是当学习率较小且GRU单元数较少时，以及

学习率较高GRU单元数较多时，Dropout层概率对

预测准确率影响较大，这是因为当学习率较小且

GRU单元数较少时，相同的训练次数不足以使得模

型学习到复杂的变化规律。而当学习率较高GRU
单元数较多时，过高的训练参数变化速率又导致了

预测结果的震荡，无法收敛到较佳的结果。

综上所述，可以看出GRU预测模型的表现受到

结构超参数和训练超参数的联合控制，结构超参数

和训练超参数之间耦合性较强，某些超参数之间存

在拮抗关系，需要通过优化算法选取较为合理的超

参数构造GRU模型并对其进行训练。

3 基于多目标灰狼算法的GRU模型超参数

优化

如上所述，GRU模型的结构超参数和训练超参

数对模型训练效果和最终的预测效果具有较大的

影响。此外，对于多步预测，不同时间步的预测准

确率也有所不同。实际情况下，有时运维人员关注

短期预测的准确性，比如监测量快要接近预警值

时；有时关注变压器监测量长期的变化趋势，比如

监测量处于平稳的状态。因此有必要对GRU模型

图5 训练超参数对预测误差的影响

Fig. 5 Effect of training hyperparameter on prediction error
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在不同时间步的预测效果进行研究，进而为可能的

多目标优化提供参考。

3.1 多目标灰狼优化算法

灰狼算法是受到灰狼捕食猎物活动的启发而

开发的一种优化搜索方法，它具有收敛性强、参数

少、易实现等特点。存在能够自适应调整的收敛因

子以及信息反馈机制，能够在局部寻优与全局搜索

之间实现平衡，因此在对问题的求解精度和收敛速

度方面都有良好的性能[31]。

灰狼种群具有金字塔形的社会等级层次制

度。金字塔第1层为种群中的领导者，称为α。金字

塔第 2层是α的智囊团队，称为β。金字塔第 3层是

δ，δ听从α和β的决策命令。适应度不好的α和β也会

降为δ。金字塔最底层是ω，主要负责种群内部关系

的平衡。灰狼的社会等级在群体狩猎过程中发挥

着重要的作用，捕食的过程在α的带领下完成。假

设α，β和δ更了解猎物的潜在位置，则保存迄今为止

取得的３个最优解决方案，并利用这三者的位置来

判断猎物所在的位置，同时强迫其他灰狼个体(包括

ω)依据最优灰狼个体的位置来更新其位置，逐渐逼

近猎物。灰狼的狩猎包括以下 3个主要步骤：①跟

踪、追逐和接近猎物；②追捕、包围和骚扰猎物，直

到它停止移动；③攻击猎物。灰狼算法也模拟灰狼

狩猎中的这3个过程，实现逐步逼近最优解的目标。

灰狼围捕猎物的行为定义为[31]：

D = |C∙Xp(t) -X(t)| (12)
X(t + 1)=Xp(t) -A∙D (13)

式(12)、(13)中：t是目前时刻；A和C是系数向

量；Xp是猎物的位置向量；X是灰狼种群的位置向

量。式(12)表示个体与猎物之间的距离，式(13)是灰

狼的位置更新公式。A和C的计算式为[31]：

A = 2ar1 - a (14)
C = 2∙r2 (15)

式(14)、(15)中：a是从 2到 0随着迭代次数增加

而线性减小的收敛因子向量；r1和 r2是[0，1]范围的

随机向量。

灰狼个体跟踪猎物位置的公式描述如下[32]

图6 模型超参数对预测误差的影响

Fig. 6 Effectof model hyperparameter on prediction error
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Dα = |C1∙Xα(t) -X(t)|
Dβ = |C2∙Xβ(t) -X(t)|
Dδ = |C3∙Xδ(t) -X(t)|
X(t + 1)=(Xα -A1∙Dα +Xβ -A2∙Dβ +Xδ -

A3∙Dδ)/3

(16)

式(16)中：Dα、Dβ、Dδ 表示α、β、δ与其他个体

间的距离；Xα、Xβ、Xδ 表示α、β、δ的当前位置；A1、

A2、A3和C1、C2、C3是随机向量；X代表灰狼种群的位

置。式(16)描述了灰狼种群向α、β、δ靠近的过程。

对于多目标优化，通过引入档案群(Archive)机
制并制定入选和跳出档案群的规则，可以获得多目

标帕累托(Pareto)优化前沿曲线(Pareto front) [29]。多

目标灰狼算法的计算流程见图7。

图7 灰狼多目标优化算法流程

Fig. 7 Procedure of multi⁃objective grey wolf

optimization algorithm

3.2 基于多目标灰狼算法的GRU模型多步预测

设置 GRU 多步预测模型的输出时间步为

30 步，使用多目标灰狼优化算法对学习率(从 0.01
到 0.8)、Dropout层概率(从 0.01到 0.8)、GRU单元数

(从 2到 64)、输入时间序列步数(从 3到 30)这两类结

构超参数和训练超参数进行优化。定义输出 1到

10步、11到 20步和 21到 30步预测结果的RMSE和

MAE误差为短期、中期和长期误差，将这3种误差作

为多目标函数。

灰狼种群数设置为 512，即 512 组超参数和

GRU模型，档案群数据集数量为 50，迭代次数设置

为500次。将灰狼算法和GRU模型进行混合编程，

即灰狼每次迭代后，获得的所有超参数值代入GRU
模型中进行训练预测，获得预测RMSE误差和MAE

误差，输入到灰狼算法中进行下一步超参数调整，

迭代完成后获得的帕累托曲线见图8。对于同一组

超参数GRU模型，无法同时做到短期、中期和长期

误差都达到最小。相互之间存在拮抗关系。总体

来说，短期预测误差最小，中期次之，长期误差最

大，这也符合数据预测的一般规律。

图8 GRU模型超参数灰狼多目标优化结果

Fig. 8 Results of multi⁃objective grey wolf optimization
for short⁃medium⁃long term GRU prediction

值得注意的是，长期预测误差的RMSE和MAE

优化值多于短期预测误差的RMSE和MAE优化值不

超过30%，表明GRU模型在短—中—长期预测均表

现较为满意的水平。根据多目标灰狼优化算法的

结果，可以结合运维和具体情况下的需求，选择不

同的超参数进行有所偏重的模型构建与预测。作

为示例，文中选取两组帕累托曲线上短期最优和长

期最优的超参数，预测效果见图9，各超参数值和误

差见表 1。图 9中实线为实际测量的变压器乙炔数
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据，虚线是每次预测的 30步乙炔数据。可以看出，

超参数的选取对预测结果具有明显的影响。使用

长期预测优化超参数时，每次预测的30步曲线更能

反映乙炔整体的变化趋势，数据波动较小。使用短

期预测优化超参数时，每次预测的30步曲线更贴近

初始变化数据，数据整体波动较大。

图9 使用不同预测效果倾向超参数的GRU多步预测结果

Fig. 9 Multi⁃step prediction results of different GRU
prediction tendencies

需要指出的是，超参数的选取并没有统一的规

律，使用多目标灰狼优化算法可以得出多个帕累托

优化解，进而可以根据预测的需求倾向选取不同的

超参数对GRU多步预测模型进行建模和训练，以获

得有针对性的预测结果。

3.3 GRU预测模型的适用性

为了验证GRU预测模型对不同老化程度变压

器的乙炔数据的预测效果，使用上节同样的参数对

正常情况下变压器的乙炔监测曲线和逐渐老化出

现故障情况下的乙炔曲线进行了30天多步预测，不

设置预测偏好，即学习目标是使得30天的预测误差

均值最小。实测曲线和预测曲线见图10。
表1 不同优化超参数的多步预测误差对比

Table 1 Error comparison of multi⁃step prediction based
on different hyperparameters

参数

超参数

RMSE

MAE

学习率

Dropout概率

GRU单元数

输入时间步

短期

中期

长期

短期

中期

长期

数值

短期

0.054
0.26
64
30
0.83
0.99
1.07
0.58
0.73
0.81

长期

0.048
0.85
8
30
0.83
0.98
1.06
0.59
0.72
0.80

图10 GRU预测模型在不同老化情况下的预测效果

Fig. 10 Prediction results of GRU model for different
aging conditions

可以看出GRU多步预测模型对于正常情况和

逐步老化情况下乙炔监测曲线均能够较好地预测，

正常情况下计算的均方根误差和平均绝对误差分

别是 0.91和 0.72，逐渐老化情况下计算的均方根误

差和平均绝对误差分别是0.95和0.78。证明训练好

后的算法具有通用性。但需要指出的是，由于数据

样本有限，文中采用的数据库均是针对同一厂家生

产的变压器油色谱数据进行分析。由于同一厂家

生产的变压器采用同种材料和工艺，其老化规律具

有近似性，产品可能具有家族共性，因此能够采用
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同一模型学习老化规律并进行较准确的预测。同

一模型是否能应用其他厂家生产的变压器需要待

后续收集其他数据并扩充数据库后来进一步验证。

4 结论

文中采用GRU算法建立了变压器油中溶解乙

炔多步预测模型，并且针对超参数之间的耦合关系

进行了分析，最后采用多目标灰狼优化算法进行不

同目标的GRU模型超参数优化，可以得出如下结论：

1)采用多输出策略构造GRU多步预测模型，能

够对变压器乙炔含量进行多步预测，30步预测的

RMSE误差不超过1.1，MAE误差不超过0.83。
2)GRU模型的结构超参数和训练超参数如学

习率、Dropout层概率、GRU单元数量和输入时间序

列长度之间具有耦合关系，各超参数的对输出预测

结果的影响规律并不统一且相互影响。总体来说，

学习率过高或过低预测效果均不好；GRU单元数量

越多越能学习复杂的规律；Dropout层概率越大，模

型的输出结果波动越小；输入时间序列长度越长，

预测越准确。

3)在30步预测GRU模型中，输出目标划分为短

期、中期和长期三类，同一组超参数无法同时达到

三目标同时最优。多目标灰狼优化算法能够根据

预测目标的不同，优化选择合适的超参数，为人工

智能算法超参数的选取提供了参考。
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