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基于 ＣＥＥＭＤ￣ＴＣＮ 模型的变压器油中

溶解气体浓度预测方法∗

杨海晶ꎬ孙运全∗ꎬ朱　 伟ꎬ钱　 尧ꎬ金　 浩
(江苏大学电气信息工程学院ꎬ江苏 镇江 ２１２０１３)

摘　 要:变压器油中溶解气体浓度是了解变压器运行状态、判断变压器是否发生故障的重要指标ꎮ 针对油中溶解气体浓度

序列非线性、非平稳性的特点ꎬ数据直接训练模型会明显降低预测精度ꎬ因而提出了一种基于互补集合经验模态分解和时间

卷积网络相结合的预测方法ꎮ 首先ꎬ将原始序列分解成不同尺度的子序列分量ꎬ经过预处理后训练时间卷积网络ꎬ并优化网

络超参数ꎬ各分量的预测结果叠加重构从而获得最终预测结果ꎮ 通过实验验证表明ꎬ该模型预测误差小ꎬ预测精度高ꎮ
关键词:互补集合经验模态分解ꎻ时间卷积网络ꎻ变压器油中溶解气体浓度ꎻ预测
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　 　 电力变压器是构成现代电力系统关键设备之

一ꎬ确保变压器安全稳定的运行是电力设备领域的

重要课题[１]ꎮ 在变压器正常运行的进程中ꎬ设备会
产生老化或者发生电、热故障ꎬ会导致产生多种气

体ꎮ 这些气体溶解在绝缘油中ꎬ其成分含量以及不

同气体间的比例关系可以反映出当前变压器的健康

状况[２－３]ꎮ 所以ꎬ对溶解在变压器油中的各类气体
浓度进行预测和分析ꎬ为变压器的运行状况的评估

和故障的诊断提供了重要依据ꎮ
迄今为止ꎬ大量国内外学者对变压器油中溶解

气体浓度预测这一课题进行了研究ꎬ并取得了许多

重要成果ꎮ 该课题的研究可以归纳为 ３ 个方向:统
计预测、智能预测和组合预测ꎮ

统计预测包含模糊预测模型[４]、灰度模型[５] 和
时间序列预测模型[６] 等ꎬ此类模型最终预测结果受
限于实验数据的分布规律ꎮ 模糊预测对不确定事件

具有良好的预测效果ꎻ灰度模型和时间序列模型分

别在处理指数型数据和线性型数据时具有优势ꎮ
智能预测是指构建机器学习和深度学习的预测

模型ꎬ使用海量的历史数据样本进行训练ꎬ最终使其
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能够较好反映时间序列的发展趋势ꎮ 其中常见的机

器学习模型有支持向量机、人工神经网络和决策树

等[７]ꎮ 由于传统的机器学习模型无法高效地处理

大量训练数据以及提取训练数据中的时序趋势特

征ꎬ影响其对油中溶解气体的预测精度ꎮ 伴随着人

工智能技术的不断发展ꎬ深度学习中的循环神经网

络和卷积神经网络可以有效解决这一问题[８]ꎮ 循

环神经网络具有循环反馈网络结构ꎬ在时序预测问

题中具有较强的适应能力ꎮ 卷积神经网络具有特殊

的卷积层结构ꎬ被广泛用应于图像识别ꎮ 一些专门

的卷积神经网络模型可以较好地完成时间序列预

测ꎬ如时间卷积网络、ＷａｖｅＮｅｔ 等ꎮ
组合预测的研究可以分成两个方向ꎬ一个方向

是使用多种不同算法对收集到的数据分别预测ꎬ最
终预测结果取决于各算法的预测结果以及各算法的

权重值ꎬ该方向的预测结果易受权重分配影响ꎬ导致

预测结果失真ꎻ另一个研究方向是使用序列处理方

法对油中溶解气体浓度序列进行预处理ꎬ再对经过

处理的子序列分量分别建模ꎬ将各个模型结果叠加

重构得到原始序列的组合预测结果ꎮ 常用的序列预

处理方法有小波分解[９]、经验模态分解[１０]等ꎮ
鉴于以上的研究背景ꎬ提出了一种基于互补集

合经验模态分解(Ｃｏｍｐｌｅｔｅ Ｅｎｓｅｍｂｌｅ Ｅｍｐｉｒｉｃａｌ Ｍｏｄｅ
ＤｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎꎬＣＥＥＭＤ)方法和时间卷积网络(Ｔｅｍ￣
ｐｏｒａｌ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ＮｅｔｗｏｒｋꎬＴＣＮ)的组合预测模型ꎮ
长期收集的变压器油中溶解气体浓度序列经过

ＣＥＥＭＤ 分解后得到的多组子分量和一个残余分量ꎬ
再通过卷积神经网络(Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋꎬ
ＣＮＮ)的专门针对序列预测的变种 ＴＣＮ 分别进行训

练并得到预测结果ꎬ再对各组结果进行重构组合ꎬ最
终得到完整的序列预测趋势图像ꎮ 根据实例所预测

的结果表明ꎬ相比于传统的各种预测模型ꎬ所提出的

ＣＥＥＭＤ￣ＴＣＮ 模型预测精度更高ꎮ

１　 互补集合经验模态分解

１.１　 经验模态分解

经验模态分解(Ｅｍｐｉｒｉｃａｌ Ｍｏｄｅ Ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎꎬ
ＥＭＤ)方法被广泛应用于信号分析领域的非平稳、
非线性信号分析[１１]ꎮ 在处理时间序列问题时ꎬ由于

实际序列受到多重复杂因素干扰ꎬ这些因素可能彼

此耦合ꎬ难以用一个精准的数学模型表示ꎬ因此直接

使用预测模型拟合误差大ꎬ预测效果准确度不高ꎮ
而 ＥＭＤ 方法能够将原始序列以不同时间尺度分解

为一系列具有一定规律性的子序列ꎬ可以明显降低

对原始序列的拟合难度ꎮ

ＥＭＤ 方法将复杂序列分解为若干固有模态函

数(Ｉｎｔｒｉｎｓｉｃ Ｍｏｄｅ ＦｕｎｃｔｉｏｎꎬＩＭＦ)和一个残余分量ꎬ
确定 ＩＭＦ 需满足 ２ 个条件:(１)在序列中ꎬ极值点和

过零点的个数必须相等或者最多相差一个ꎻ(２)在

序列中任意时间点ꎬ由局部极大值点和极小值点所

形成的上、下包络线平均值为 ０ꎮ
ＥＭＤ 方法的步骤如下:
(１)设原始序列 ｘ( ｔ)＝ { ｘ１ꎬｘ２ꎬꎬｘｉ}ꎬ从中取

出局部极大值点和局部极小值点ꎬ将所有局部极大

值点和局部极小值点分别以三次样条曲线连接并拟

合成 ｘ( ｔ)的上、下包络线 Ｕｘ( ｔ)、Ｖｘ( ｔ)ꎮ
(２)求出 Ｕｘ( ｔ)、Ｖｘ( ｔ)的平均值ꎬ记为 ｍ１( ｔ):

ｍ１( ｔ)＝
Ｕｘ( ｔ)＋Ｖｘ( ｔ)

２
(１)

(３)求取原始序列 ｘ( ｔ)与 ｍ１( ｔ)之差 ｈ１( ｔ):
ｈ１( ｔ)＝ ｘ( ｔ)－ｍ１( ｔ) (２)

(４)若 ｈ１( ｔ)满足 ＩＭＦ 分量的条件ꎬ则记为 ｘ( ｔ)
的第一个 ＩＭＦ 分量ꎻ若不满足ꎬ将 ｘ ( ｔ) 替换成

ｈ１( ｔ)ꎬ重复前三步ꎬ直到 ｈ１( ｔ)满足 ＩＭＦ 条件ꎬ则将

ｈ１( ｔ)记为第一个 ＩＭＦ 分量 ｃ１( ｔ):
ｃ１( ｔ)＝ ｈ１( ｔ) (３)

(５)将原始序列 ｘ ( ｔ) 减去第一个 ＩＭＦ 分量

ｃ１( ｔ)ꎬ结果记做残余分量 ｒ１( ｔ):
ｒ１( ｔ)＝ ｘ( ｔ)－ｃ１( ｔ) (４)

将 ｒ１( ｔ)作为原始序列ꎬ重复以上(１)到(５)步
骤ꎬ得到第二个 ＩＭＦ 分量ꎬ重复 ｎ 次ꎬ得到第 ｎ 个

ＩＭＦ 分量ꎬ有:
ｒｎ( ｔ)＝ ｒｎ－１( ｔ)－ｃｎ( ｔ) (５)

当最终的残余分量 ｒｎ( ｔ)为常数或为单调函数

时停止迭代ꎮ 序列 ｘ( ｔ)被分解为 ｎ个 ＩＭＦ 分量和 １
个残余分量 ｒｎ( ｔ)之和ꎮ

原始信号 ｘ( ｔ)可以表示为:

ｘ( ｔ)＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｃｉ＋ｒｎ (６)

式中:ｃｉ 为第 ｉ个 ＩＭＦ 分量ꎻｒｎ 为分解完成后的残余

分量ꎮ
１.２　 互补集合经验模态分解

ＥＭＤ 方法分解序列难以解决组合分量的模态

混叠现象ꎮ 模态混叠是在某一 ＩＭＦ 中包含了相互

耦合、难以分解的其他时间尺度的 ＩＭＦ 分量ꎮ 为了

改善这一问题ꎬＨｕａｎｇ 和 Ｗｕ[１２] 提出一种噪声辅助

数据分析的集合经验模态分解(Ｅｎｓｅｍｂｌｅ Ｅｍｐｉｒｉｃａｌ
Ｍｏｄｅ ＤｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎꎬＥＥＭＤ)ꎮ ＥＥＭＤ 是一种辅助信

号加入法ꎬ通过在序列分解的过程中多次添加高斯

白噪声并进行 ＥＭＤ 分解ꎬ将多次分解的结果进行平

８８８
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均ꎬ得到最终的 ＩＭＦꎮ
然而ꎬＥＥＭＤ 方法添加的白噪声并不能真正地

完全抵消ꎬ会对数据的完备性造成影响ꎮ 因此ꎬ
Ｔｏｒｒｅｓ 等[１３]提出了一种互补集合经验模态分解ꎬ通
过对原始信号添加大小相同ꎬ符号相反的白噪声来

保证数据的完备性ꎮ
ＣＣＥＭＤ 的步骤如下:
(１)成对地给原始序列添加大小相同、符号相

反的白噪声:
Ｍ１

Ｍ２

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú
＝

１ １
１ －１

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú

Ｓ
Ｎ

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú (７)

式中:Ｍ１、Ｍ２ 分别为加入白噪声后的序列ꎬＳ 为原始

序列ꎬＮ为添加的白噪声ꎮ
(２) 采用 ＥＭＤ 分解方法对添加白噪声后的

Ｍ１、Ｍ２ 序列进行分解ꎬ将得到第 ｉ个序列第 ｊ个 ＩＭＦ
分量记 Ｃ ｉｊꎮ

(３)对所有得到 ＩＭＦ 分量进行平均得到最后分

解结果:

ＩＭＦ ｊ ＝
１
２ｎ∑

２ｎ

ｉ ＝ １
Ｃ ｉｊ (８)

式中:ＩＭＦ ｊ 表示得到的第 ｊ组 ＩＭＦ 分量ꎮ

图 １　 膨胀因果卷积结构图

２　 时间卷积网络

时间卷积网络是一种新型的时间序列预测算法ꎮ
ＴＣＮ 采用一维卷积网络ꎬ其架构中包括了膨胀因果卷

积 ( Ｄｉｌａｔｅｄ Ｃａｕｓａｌ Ｃｏｎｖ ) 和 残 差 模 块 ( Ｒｅｓｉｄｕａｌ
ｂｌｏｃｋ) [１４]ꎮ 相较于长短期记忆网络(Ｌｏｎｇ Ｓｈｏｒｔ－Ｔｅｒｍ
ＭｅｍｏｒｙꎬＬＳＴＭ) 和门控循环单元 (Ｇａｔｅｄ Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ
ＵｎｉｔꎬＧＲＵ)ꎬＴＣＮ 有效地避免了梯度消失和梯度爆炸

的问题ꎬ具有占用内存低、梯度稳定、并行性良好和感

受野灵活的优点ꎮ
ＴＣＮ 的卷积层结构如图 １ 所示ꎬ每一层的 ｔ 时

刻的结果都依赖于上一层的 ｔꎬｔ－１ꎬꎬ０ 时刻的值ꎬ
而每一层对上一层信息的提取ꎬ都是通过间隔采样

的形式ꎬ逐层膨胀系数以 ２ 的指数增长ꎮ 因此 ＴＣＮ

可以用较少的层ꎬ获得很大的感受野ꎮ 由于膨胀卷

积的特性ꎬ每一层都需要做 Ｐａｄｄｉｎｇ 操作来对边缘

进行填充ꎬ以此保证不丢失上一层的信息ꎮ
由图 １ 中的膨胀因果卷积结构可知ꎬ通过调整

卷积核大小、模型深度、膨胀系数等参数即可实现对

指定长度序列的整体感知ꎮ 设输入的一维序列 ｘ∈
Ｒｎꎬ卷积核 ｆ:{０ꎬꎬｋ－１}→Ｒꎬ对该序列元素 ｓ 经过

膨胀因果卷积运算 Ｆ的表达式为:

Ｆ( ｓ)＝ (ｘ∗ｄ ｆ)( ｓ)＝ ∑
ｋ－１

ｉ ＝ ０
ｆ( ｉ)ｘｓ－ｄｉ (９)

式中:ｄ为膨胀系数ꎻｋ 为卷积核大小ꎻ“∗ｄ”表示卷

积运算ꎮ
ＴＣＮ 的残差模块如图 ２ 所示ꎬ输入的数据需要

通过两轮的膨胀因果卷积、权重归一化、激活函数和

Ｄｒｏｐｏｕｔꎮ 为了增加 ＴＣＮ 的准确率ꎬ引入了残差卷积

的跳层连接和 １×１ 卷积操作ꎮ

图 ２　 残差模块结构图

３　 ＣＥＥＭＤ￣ＴＣＮ 组合预测模型

提出一种基于 ＣＥＥＭＤ￣ＴＣＮ 组合预测模型ꎬ其
建模的一般步骤为:

(１)对油中溶解气体浓度数据预处理ꎬ剔除异

常数据ꎬ使用均值法填充空缺数据ꎬ构成完整的原始

时间序列ꎻ
(２)对原始序列进行分解ꎬ以降低其非线性、非

平稳性对模型所产生的不利影响ꎮ 通过 ＣＥＥＭＤ 方

法处理序列ꎬ得到多组 ＩＭＦ 分量和一组残余分量ꎻ
(３)分别对各个子序列数据归一化ꎬ采用窗口

滑动的处理方式ꎬ以被选定采样长度的时间点数据

９８８
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为特征ꎬ下一个时间点数据为标签ꎬ构建 ＴＣＮ 预测

模型ꎬ使用优化算法来调整预测模型的超参数ꎻ
(４)使用训练集训练经过优化的 ＴＣＮ 预测模型ꎬ

通过单步预测ꎬ即可得到各个子序列的预测结果ꎬ将
所有分量的结果叠加重构后得到最终预测结果ꎮ

其中ꎬＣＥＥＭＤ￣ＴＣＮ 预测的流程如图 ３ 所示:

图 ３　 ＣＥＥＭＤ￣ＴＣＮ 预测模型结构图

４　 实例分析

４.１　 预测模型评价指标

为了更好地评定模型的预测效果ꎬ使用平均绝对

百分比误差(Ｍｅａｎ Ａｂｓｏｌｕｔｅ Ｐｅｒｃｅｎｔａｇｅ ＥｒｒｏｒꎬＭＡＰＥ)
和均方根误差(Ｒｏｏｔ Ｍｅａｎ Ｓｑｕａｒｅ ＥｒｒｏｒꎬＲＭＳＥ)作为

评价指标ꎬ公式为:

ｅＭＡＰＥ ＝
１００％
ｎ ∑

ｎ

ｉ ＝ １

｜ ｘ′ｉ－ｘｉ ｜
ｘｉ

(１０)

ｅＲＭＳＥ ＝
１
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １
(ｘ′ｉ － ｘｉ) ２ (１１)

４.２　 数据集划分

为了验证 ＣＥＥＭＤ￣ＴＣＮ 预测模型的准确性ꎬ选
用某 ３３０ ｋＶ 变压器油色谱在线监测数据为例ꎬ以
２０１５ 年 ３ 月 １６ 日至 ２０１６ 年 ８ 月 ２３ 日监测周期为

２４ ｈ 的监测数据为数据样本ꎬ共计 ５２７ 组ꎮ 将 ２０１５
年 ３ 月 １６ 日至 ２０１６ 年 ７ 月 ４ 日的 ４７７ 组监测数据

作为训练集ꎬ将 ２０１６ 年 ７ 月 ５ 日至 ２０１６ 年 ８ 月 ２３
日的 ５０ 组监测数据作为测试集ꎮ

本次 实 验 所 使 用 的 电 脑 配 置 为 Ｉｎｔｅｒ Ｃｏｒｅ
ｉ７－６７００ＨＱ 处理器ꎬ８ＧＢ 内存ꎮ 仿真平台为 ＭＡＴＬＡＢ
２０１８ｂ 版ꎬ训练环境是 Ｐｙｔｈｏｎ ３.７.６ꎮ

变压器油色谱在线数据由于变压器的稳定性以

及可能存在的外界因素干扰ꎬ常常会导致产生异常

数据ꎬ因此需要预先剔除异常值ꎬ使用均值法填充空

缺数据ꎬ以确保预测模型精度ꎮ 选用 Ｈ２ 浓度监测

序列为原始序列展开分析ꎮ 经过预处理的原始序列

如图 ４ 所示:

图 ４　 Ｈ２ 浓度原始序列

图 ５　 Ｈ２ 浓度序列的 ＣＥＥＭＤ 分解

４.３　 数据处理

采用 ＣＥＥＭＤ 方法对 Ｈ２ 原始序列进行分解ꎬ依
次分离可得到 ８ 组 ＩＭＦ 分量和 １ 组残余分量ꎮ 分解

结果如图 ５ 所示:
为了提高 ＴＣＮ 预测模型的训练效率ꎬ需要针对

各个子序列做归一化处理ꎮ 数据归一化选用离差标

０９８
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准化公式:

ｙｉ ＝
ｘｉ－ｘｍｉｎ

ｘｍａｘ－ｘｍｉｎ
(１２)

式中:ｘｍａｘ、ｘｍｉｎ 分别为样本序列中的最大值和最小

值ꎬｙｉ 为归一化后的数据ꎮ
４.４　 实验结果与分析

各子序列分量的预测模型可以使用训练集数据

对 ＴＣＮ 模型进行训练得到ꎮ 模型的超参数通过

Ａｄａｍ 优化算法更新ꎬ学习率 ｌｒ 大小设置为 ０.００１ꎬ
ｂａｔｃｈ＿ｓｉｚｅ 设置为 ３６ꎬｄｒｏｐｏｕｔ＿ｒａｔｅ 设置为 ０.０５ꎬ最大

迭代周期数为 １００ꎮ
使用预测模型对未来 ５０ ｄ 进行预测ꎬ即可获得各

子序列分量的预测结果ꎮ 将预测结果叠加重构ꎬ最终

所得到的数据即为 Ｈ２ 浓度在未来 ５０ ｄ 的预测结果ꎮ
为了验证模型的有效性ꎬ使用同一训练集分别训

练 ＣＥＥＭＤ￣ＴＣＮ、ＴＣＮ、ＣＥＥＭＤ￣ＢＰＮＮ 和 ＣＥＥＭＤ￣ＲＮＮ
模型ꎮ 其中ꎬＢＰＮＮ 指反向传播神经网络(Ｂａｃｋ Ｐｒｏｐ￣
ａｇａｔｉｏｎ Ｎｅｕｒａｌ ＮｅｔｗｏｒｋꎬＢＰＮＮ)ꎬＲＮＮ 指循环神经网络

(Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ Ｎｅｕｒａｌ ＮｅｔｗｏｒｋꎬＲＮＮ)ꎮ 神经网络模型采

用 Ａｄａｍ 优化算法更新超参数ꎬ设置隐藏层层数为 １ꎬ
隐藏层神经元个数为 １００ꎬ学习率 ｌｒ 为 ０.００１ꎬ迭代周

期数为 １００ꎮ 实际值和各模型预测值曲线如图 ６ 所示:

图 ６　 ＣＥＥＭＤ￣ＴＣＮ 模型 Ｈ２ 浓度预测及其与 ＴＣＮ、

ＣＥＥＭＤ￣ＢＰＮＮ、ＣＥＥＭＤ￣ＲＮＮ 模型的对比

图 ７　 预测模型相对误差对比

从图 ６ 中可以看出ꎬＣＥＥＭＤ￣ＴＣＮ 模型预测结

果相较于 ＣＥＥＭＤ￣ＢＰＮＮ 和 ＣＥＥＭＤ￣ＲＮＮ 模型明显

波动较小ꎬ具有较好的预测效果ꎮ 而采用 ＣＥＥＭＤ
方法分解的 ＴＣＮ 模型预测结果对实际值拟合精度

要优于未采用分解的模型ꎮ 图 ７ 为 ＣＥＥＭＤ￣ＴＣＮ 模

型与其他预测模型的相对误差对比:

从图 ７ 的预测模型相对误差对比结果可以看

出ꎬＣＥＥＭＤ￣ＴＣＮ 模型的相对误差在[ －２ꎬ２]这一区

间内波动ꎬ而其他预测模型的相对误差的波动范围

则在[－５ꎬ５]区间内ꎬ这一结果表明 ＣＥＥＭＤ￣ＴＣＮ 模

型的预测精度明显要高于其他几种模型ꎮ
使用 ｅＲＭＳＥ和 ｅＭＡＰＥ来评估测试样本预测误差指

标ꎬ评估结果如表 １ 所示:
表 １　 ＣＥＥＭＤ￣ＴＣＮ 与其他模型预测结果评估

预测模型
误差类型

ｅＲＭＳＥ ｅＭＡＰＥ / ％

ＣＥＥＭＤ￣ＴＣＮ ０.５８４ ０.３８９
ＴＣＮ １.３５７ ０.８２２

ＣＥＥＭＤ￣ＢＰＮＮ １.５９１ １.０６２
ＣＥＥＭＤ￣ＲＮＮ １.１１７ ０.７６５

　 　 结合表 １ 中数据可知ꎬ在对油中溶解的 Ｈ２ 浓度

的预测结果中ꎬ相较于直接使用 ＴＣＮ 模型预测ꎬ通
过采用 ＣＥＥＭＤ 分解原始序列的方法ꎬ使得 ｅＲＭＳＥ和

ｅＭＡＰＥ指标分别降低 ０.７７３ 和 ０.４３３％ꎮ 而与 ＣＥＥＭＤ￣
ＢＰＮＮ 和 ＣＥＥＭＮＤ￣ＲＮＮ 相比ꎬＣＥＥＭＤ￣ＴＣＮ 的 ｅＲＭＳＥ

分别减小 １. ００７、 ０. ５３３ꎬ ｅＭＡＰＥ 分别减小 ０. ６７３％、
０.３７６％ꎮ 因此ꎬＣＥＥＭＤ￣ＴＣＮ 模型的预测精度更高ꎬ
预测数据更符合实际值ꎮ
４.５　 其余气体浓度预测实验结果

在上文的实验案例中ꎬ重点分析了 ＣＥＥＭＤ￣ＴＣＮ
模型对 Ｈ２ 浓度预测的结果ꎮ 为了了解 ＣＥＥＭＤ￣ＴＣＮ
模型对变压器中除 Ｈ２ 外其余气体浓度变化趋势的预

测情况ꎬ将其预测结果分别与其他 ３ 种预测模型

对比ꎮ
由表 ２ 可知ꎬ相比较于 ＴＣＮ、 ＣＥＥＭＤ￣ＢＰＮＮ、

ＣＥＥＭＤ￣ＲＮＮ 模型ꎬ使用 ＣＥＥＭＤ￣ＴＣＮ 模型预测其

余油中溶解气体同样具有较高的预测稳定性ꎮ
表 ２　 其余气体浓度预测实验结果对比

编号
气体
类型

误差
类型

预测模型类型

ＣＥＥＭＤ￣
ＴＣＮ ＴＣＮ ＣＥＥＭＤ￣

ＢＰＮＮ
ＣＥＥＭＤ￣
ＲＮＮ

１ ＣＨ４
ｅＲＭＳＥ

ｅＭＡＰＥ / ％
０.１９２
０.５８７

０.２６７
０.９０１

０.３１８
１.１５９

０.４２０
１.８３５

２ Ｃ２Ｈ６
ｅＲＭＳＥ

ｅＭＡＰＥ / ％
１.２４７
１.８２７

３.２５８
２.６２０

４.９８３
３.１２７

３.５６２
２.６８７

３ Ｃ２Ｈ４
ｅＲＭＳＥ

ｅＭＡＰＥ / ％
５.２０１
０.９６５

８.１６６
１.６８２

９.７１３
１.７８１

１４.８６９
２.２１３

４ Ｃ２Ｈ２
ｅＲＭＳＥ

ｅＭＡＰＥ / ％
０.０７７
１.２３５

０.１６２
１.９０４

０.１９１
２.１１９

０.１５８
１.８６７

５ ＣＯ
ｅＲＭＳＥ

ｅＭＡＰＥ / ％
３.７３６
０.７０３

７.８２０
１.５９４

６.０８２
１.３１９

５.１８０
１.０７２

６ ＣＯ２
ｅＲＭＳＥ

ｅＭＡＰＥ / ％
８.８２１
０.５１３

１１.９８３
０.７６２

１７.０１２
１.３０９

１４.９２９
０.９７７

１９８
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５　 结论

针对变压器油中溶解气体浓度预测问题展开研

究ꎬ提出基于 ＣＥＥＭＤ￣ＴＣＮ 模型的预测方法ꎬ得出结

论如下:
(１)采用 ＣＥＥＭＤ 方法处理原始序列ꎬ可以有效

解决不同时间尺度信息间的相互耦合问题ꎬ更深层次

地挖掘原始序列特性ꎬ能够极大提高模型预测精度ꎻ
(２)采用 ＴＣＮ 模型预测油中溶解气体浓度各子

序列分量ꎬ其结构中的膨胀因果卷积和残差模型能

够有效地捕捉序列内部关联特性ꎬ进而高精度地追

踪序列变化趋势ꎻ
(３)通过实验分析ꎬ采用同一油中溶解气体浓

度数据集ꎬＣＥＥＭＤ￣ＴＣＮ 相对于 ＴＣＮ、ＣＥＥＭＤ￣ＢＰＮＮ
和 ＣＥＥＭＤ￣ＲＮＮ 预测模型ꎬ其预测误差更低ꎬ预测精

度更高ꎮ
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