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考虑时空耦合关系的电力变压器油中

溶解气体多尺度融合预测方法
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摘 要：对油中溶解气体的时空耦合关系进行多尺度挖掘，有助于提高油中溶解气体预测精度，为变压器运维决策提

供可靠理论依据。为此，提出一种考虑时空耦合信息的变压器油中溶解气体多尺度融合预测方法。首先，利用

Res2Net对油中溶解气体数据进行多尺度时间特征提取，捕捉特征气体不同频率的周期性时间特征信息。其次，通过

计算互信息捕捉特征气体间隐性关系，以拓扑关系图的形式描述不同气体间关联性，并使用图卷积神经网络（GCN）提

取空间信息特征。最后，将多尺度时间信息与空间信息进行融合拼接，采用时间卷积网路（TCN）对油中溶解气体进行

预测，并使用某 500 kV变压器油色谱在线监测数据对所提方法进行验证。结果表明：相比于传统预测方法，Res2Net-

GCN-TCN模型可有效提高油中溶解气体含量预测精度，平均预测精度可达98.68%。
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Abstract: Multi-scale mining of the spatio-temporal coupling relationship of dissolved gases in oil is helpful to improve the 

prediction accuracy of dissolved gases in oil and provide a reliable theoretical basis for transformer operation and 

maintenance decisions. Thereby, a multi-scale fusion prediction method for dissolved gases in transformer oil considering 

spatio-temporal coupling information was proposed in this study. Firstly, the Res2Net was used to extract the multi-scale 

time characteristics of the dissolved gas data in oil, and the periodic time feature information of the characteristic gas under 

different frequencies was captured. Secondly, the implicit relationship between characteristic gases was captured by 

calculating mutual information, the correlation between different gases was described in the form of topological graphs, and 

the spatial information features were extracted by using graph convolutional neural network (GCN). Finally, multi-scale 

temporal information and spatial information were fused and spliced, and temporal convolution network (TCN) was used to 

predict the dissolved gas in oil. The proposed method was validated using online oil chromatography monitoring data from a 

500 kV transformer. The results show that compared with the traditional prediction method, the Res2Net-GCN-TCN model 

can effectively improve the prediction accuracy of dissolved gas content in oil, and the average prediction accuracy is 

98.68%.

Key words: dissolved gas prediction in oil; Res2Net; graph convolution; temporal convolution; spatio-temporal information 

fusion

0　引言

油中溶解气体分析（dissolved gas analysis，

DGA）是监测变压器潜伏性故障和追踪故障发展趋

势的重要手段之一[1]。准确预测油中溶解气体的变

化趋势可为变压器健康评估和可靠运行时间分析
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提供重要参考[2]，为变压器运维决策提供可靠理论

依据，对保障电力系统安全稳定运行具有重要

意义。

目前常见的 DGA 预测方法主要有自回归模

型[3]、高斯过程[4]、灰色理论[5]等统计方法，支持向量

机[6]、随机森林[7]、聚类算法[8]等机器学习方法，以及

深 度 置 信 网 络（DBN）[9]、长 短 期 记 忆 网 络

（LSTM）[10]、门控循环单元（GRU）[11]等深度学习方

法。统计方法模型较为简单，在短时预测中具有优

势。吴汶倢等[12]提出了一种灰色模型残差修正融合

算法，将自适应回归模型和马尔可夫模型相结合对

灰色模型残差进行修正，改善了灰色模型对油中溶

解气体长时间跨度预测精度低的问题，但由于油中

溶解气体具有非线性、非平稳的特性，预测效果欠

佳。机器学习方法在处理DGA非平稳性预测问题

具有较大优势。马宏忠等[13]提出了一种麻雀算法优

化支持向量机（SVM）和门控循环网络组合预测方

法，在一定程度上改善了SVM模型过于依赖参数寻

优方法的问题。

上述方法并不能深层次挖掘油中溶解气体的

时间分布特性，因此很难全面表征油中溶解气体变

化趋势。深度学习方法能够从大量数据中自动提

取数据间的复杂特征关系，且具有良好的泛化性，

被广泛应用于油中溶解气体预测中。LSTM采用循

环网络结构，善于捕捉时序序列中长短期的依赖关

系，提高了特征气体的预测精度[14]，但LSTM同样存

在超参数影响预测精度的问题。GRU 在 LSTM 结

构上进行了简化，减少了模型的复杂性和参数数

量[15]，但受限于循环网络结构和门控单元，其梯度消

失问题和训练内存消耗大的问题仍不可忽视。时

间卷积网络（TCN）不同于循环架构，其反向传播路

径与时序方向不同，只取决于网络深度，避免了梯

度消失等问题[16]，其强大的并行处理能力显著提高

了时序序列预测效率。

然而目前DGA深度学习预测方法多针对单一

特征气体进行单尺度时间特征提取并预测，忽略了

特征气体间的强关联性，且多倾向于提取一种突出

且共享的时间特征依赖关系，导致预测效果和鲁棒

性较差。图卷积神经网络（GCN）能够充分挖掘不

同特征气体之间的空间依赖关系[17-19]，可以改善单

一特征气体预测误差较大的问题。

充分挖掘油中溶解气体含量间的时空特征信

息有助于提高特征气体预测的准确性，Res2Net作

为一种新型多尺度网络模型在目标检测方面展现

了里程碑式效果，将其多尺度特征提取能力应用到

时间序列预测中，可以改善特征提取模型倾向于提

取突出且共享的时间特征的问题[20]。

基于以上分析，本文提出了Res2Net-GCN-TCN

变压器油中溶解气体含量预测方法，同时考虑了多

尺度时间信息和特征气体间关联信息，将时间、空

间信息拼接进行融合预测。首先，使用 Res2Net网

络对油中溶解气体数据进行多尺度时间特征提取，

捕捉特征气体不同频率的周期性时间特征信息。

其次，通过计算特征提取后的新特征变量间的互信

息大小，构建油中溶解气体间拓扑关系图，并使用

GCN挖掘不同特征气体间的空间关联信息。最后，

对时空特征信息融合拼接，利用TCN对油中溶解气

体进行融合预测，并使用现场采集的某 500 kV变压

器油色谱在线监测数据对所提方法有效性进行

验证。

1　油中溶解气体多尺度时空特征融合方法

1.1　基于Res2Net的多尺度时间特征提取方法

针对油中溶解气体时序序列的非线性、非平稳

特性，采用 Res2Net网络对特征气体时序特征进行

多尺度挖掘。Res2Net网络将多尺度金字塔模型和

瓶颈残差结构融合，利用类似分层残差的结构，实

现高效且低成本的多尺度特征提取。瓶颈残差结

构与Res2Net具体网络结构[21]如图1所示。

对油中溶解气体特征数据进行 1×1 卷积运算

后，将数据按照时间顺序平均分为 s个子集，子集定

                  (a) 瓶颈残差            (b) Res2Net

图1　瓶颈残差与Res2Net结构对比图

Fig.1　Comparison on the structure of 

bottleneck residual and Res2Net

123123



2025,58(6)绝缘材料

义为 xi，i ∈ }{1,2,3⋯s ，图 1中 s取 4。除 x1外，其他子

集均带有一个 3×3卷积核，定义为Ki。输入特征沿

传输路径进行运算，每经过一个 3×3卷积过程，时间

特征感受野将增加一个尺度，实现多尺度特征提

取，经该结构输出的特征 yi如式（1）所示。

yi =

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

xi

Ki( )xi

Ki( )xi + yi - 1

i = 1
i = 2

2 < i ≤ s

（1）

最后，将所有特征 yi再进行 1×1卷积计算，实现

多尺度特征融合，进而实现高效低成本地获取油中

溶解气体的多尺度时间特征。

1.2　基于GCN的空间特征提取方法

图卷积计算的本质是不断对自身以及临邻近

信息聚合重组的过程[22]。图卷积过程可有效实现特

征气体间的关系提取，图卷积计算公式如式（2）所

示，图卷积计算过程[23]如图2所示。

X l + 1 == D͂-1/2 A͂D͂-1/2 X ( l ) （2）

式（2）中：A为图的邻接矩阵，在本文中为根据互信

息计算得到拓扑结构构建的(n, n)矩阵，n为节点数；

A͂ =A+I，即考虑自身信息的邻接矩阵；D为度矩阵，

表示与该点相连的节点数量；D͂ =D+I，即考虑自身

的度矩阵；X为特征矩阵信息。

单层GCN只能获取一阶邻近信息，为扩大节点

对周围节点的感受野，本文采用 2 层 GCN 网络结

构，公式如式（3）所示。

Z = Âσ ( ÂX lW 0 )W 1 （3）

式（3）中：Â = D͂-1/2 A͂D͂-1/2；σ (⋅)为激活函数；W为神经

网络的权重。

1.3　多尺度时空特征耦合方法

为提高油中溶解气体预测的精度，构建多尺度

时空特征耦合模型，本节将时间信息、空间信息进

行融合拼接，得到时空耦合信息。首先，将油中溶

解气体含量数据X输入至Res2Net进行多尺度时间

特征提取，得到时间特征 X ′；然后将时间特征 X ′输

入至 GCN 进行空间特征提取，得到时空特征 X ″。

将时间特征 X ′和时空特征 X ″进行拼接[24]得到最终

时空耦合信息 X 0。此举最大程度保留了油中溶解

气体时间特征信息，同时引入特征气体的空间信息

进行辅助预测，多尺度时空信息耦合网络结构如图

3所示。

2　考虑时空耦合关系的融合预测方法

2.1　基于TCN的融合预测方法

采用TCN对油中溶解气体进行融合预测，TCN

的因果卷积结构使其不存在信息泄露问题。相对

于传统的循环神经网络，TCN具有强大的并行计算

能力，且无门限结构，可有效提升时序序列预测的

准确性和快速性。具体运算公式如式（4）所示。

F ( t ) = ∑
i = 0

K - 1

wi ⋅ xt - ( K - 1)d + d ⋅ i （4）

式（4）中：wi 为卷积核权重；K为卷积核的大小；d为

膨胀因子；x为输入序列特征；F为输出结果；t为时

序序列中的位置。

使用多尺度时空信息耦合网络对DGA数据进

行特征提取得到时空耦合信息，将该信息输入至

图2　图卷积过程示意图

Fig.2　Schematic diagram of graph convolution process

图3　多尺度时空信息耦合网络结构图

Fig. 3　Structure diagram of multi-scale spatio-temporal 

coupled information network
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TCN网络得到最终的融合预测结果。

2.2　考虑时空耦合关系的融合预测流程

本文通过深度挖掘时空特征信息实现油中溶

解气体的融合预测，具体流程如图4所示。

（1）数据预处理

采集变压器油中溶解气体数据，包含H2、CH4、

C2 H2、C2 H4、C2 H6、CO、CO2、总烃（TH）共 8 类气体

在 T时刻内的测量值，对数据进行清洗后做归一化

处理。

由于油中溶解气体数据为多元时序序列，不具

有图结构，因此需要对时序序列进行图结构G=（V，

E）构建，其中V表示节点的集合，E表示边的集合。

本文将每个特征气体看作一个节点，通过计算互信

息的值来衡量两个变量共享信息的多少，构建油中

溶解气体图拓扑结构，具体公式如式（5）所示。

I ( X, Y ) = H ( X ) - H ( X |Y ) =

∑
x ∈ X

∑
y ∈ Y

p ( x, y ) log2

p ( x, y )
p ( x ) p ( y )

（5）

式（5）中：x，y为某特征气体含量值；p ( x, y ) 为联合

概率分布；p ( x )，p ( y ) 为边缘概率分布；I ( )X, Y 为

特征气体X、Y之间互信息的值；H ( )X 为特征气体X

的熵；H ( )X |Y 为已知特征气体Y条件下，特征气体

X的条件熵。

选取K个与变量X互信值最大的变量 Y作为邻

接节点，构建邻接矩阵，为图卷积计算提供拓扑关

系图。

（2）模型训练

将油中溶解气体数据划分为训练集与测试集，

确定训练的网络超参数，使用Res2Net和GCN实现

时空特征信息融合提取，然后将特征信息输入至

TCN进行特征气体预测，目标为油中溶解气体预测

值与实际值误差最小，保存最大迭代次数内误差最

小时的模型参数，损失函数如式（6）所示。

NLoss = ‖y - ŷ‖2 + λL2 （6）

式（6）中：ŷ 为模型预测值；NLoss 为模型损失函数；λ

为超参数；正则化项L2可防止模型过拟合。

（3）油中溶解气体含量预测

利用训练好的深度学习模型对DGA测试集进

行预测，计算预测模型的预测误差，对模型预测效

果进行评估。

3　算例分析

3.1　数据集描述与模型评价指标

本文采用的数据样本集为某 500 kV变压器从

2022-04-01到 2023-09-20在线采集的油中溶解气体

数据，采样周期为 12 h，共 1 078组数据，特征气体监

测数据如图 5所示。经数据清洗选取 800组数据作

为训练集，另200组数据作为测试集。

为定量分析本文所提模型预测效果，选用均方

图4　基于时空信息融合的多元预测流程图

Fig.4　Multivariate prediction flowchart based on 
spatio-temporal information fusion

图5　变压器特征气体预测数据图

Fig.5　Transformer characteristic gas detection data chart
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根误差（RMSE）、平均绝对百分比误差（MAPE）、决定系

数（R2）、预测精度（I）对模型进行评价。RMSE用以直

观衡量模型预测准确度，其值越小，模型的预测值

与实际值的偏差越小；MAPE用以衡量预测误差相对

实际值的大小，MAPE越小，模型的预测值与实际值的

偏差越小；R2用以衡量模型拟合数据程度，R2越大，

拟合效果越好；I是评估模型预测性能的综合指标，I

越接近 1，预测效果越好。各指标计算方法具体公

式如式（7）所示。

ì

í

î

ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïïï
ï

ï

ï

ï

ï

RMSE =
1
N ∑

i = 1

N

( )yi - ŷi

2

MAPE =
1
N ∑

i = 1

N |

|
|
||
||

|
|
||
| yi - ŷi

yi

× 100%

R2 = 1 - ∑
i = 1

N

( )yi - ŷi

2

∑
i = 1

N

( )yi - ȳi

2

I = 1 - 1
N ∑

i = 1

N |

|
|
||
||

|
|
||
| yi - ŷi

yi

× 100%

（7）

式（7）中：N为数据样本量；yi 为油中溶解气体含量

实际值；ŷi为油中溶解气体含量预测值；ȳi为油中溶

解气体含量实际数据的平均值。

3.2　模型参数选择

（1）卷积尺度数量的选择

在多尺度时间特征提取过程中，子集 s数量越

多，则卷积尺度数量越多，为进一步分析卷积尺度

数量对预测准确度的影响，验证多尺度卷积对提高

油中溶解气体含量预测精度的有效性，本文构建 5

个不同卷积尺度数量的预测模型，模型在训练过程

中的损失函数值对比图如图6所示。

由图 6可知，当卷积尺度数量为 4和 5时，预测误

差最小，为降低计算成本，选取卷积尺度数量为4。

（2）邻近节点数量的选择

根据互信息计算结果构建邻接拓扑关系，选取

最大的 K 个互信值作为邻接节点，K ∈ {2,3,…,7}。
特征变量间互信息与邻接矩阵如图 7所示，从图中

可以看出K值越大拓扑关系越稠密，K值越小拓扑

关系越稀疏。

为确定特征气体间拓扑关系疏密对预测效果

的影响，设置不同K值，利用GCN-TCN模型对特征

气体含量进行预测并计算评价指标，得到不同K值

对应的RMSE值如图 8所示。由图 8可知，当K小于 4

时，模型预测效果随K的增大逐渐提升；当K为 4时

预测效果最好；当K大于 4时，模型预测效果随之下

降，因此相邻节点的数量选择为4。

（3）GCN层数的选择

为进一步分析GCN层数对模型稳定性的影响，

采用小提琴图和箱线图来分析特征气体预测结果

与实际值的绝对误差分布情况，结果如图 9 所示。

图6　不同卷积尺度数量的模型损失函数值对比图

Fig.6　Comparison on loss function values of models with 

different convolutional scales

图7　特征变量间互信息与邻接矩阵

Fig.7　Mutual information between feature variables and 

adjacency matrix

图8　不同K值对应的RMSE值

Fig.8　RMSE values corresponding to different K values
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由图 9可知，图卷积层数为 2时的预测效果最佳，即

2层图卷积的感受野已满足捕捉特征气体间有效信

息的需要，继续叠加网络层数可能会导致过拟合，

影响预测效果。

（4）预测时间窗宽度的选择

为确定预测时间窗宽对特征气体预测效果的

影响，分别采用不同时间窗宽对特征气体进行单步

预测和多步预测，预测结果如图10所示。

由图 10(a)可知，在单步预测时超前 12步（6天）

对特征气体进行预测效果较好。由图 10(b)可知，在

多步预测（5步）时超前30步（15天）更为合适。

3.3　模型对比分析

（1）模型性能对比分析

为验证本文所提时空融合预测模型的性能，将

本文模型与文献[11]所提模型以及传统模型LSTM、

GRU进行预测对比分析，结果如表 1所示。由表 1

可知，在油中溶解气体预测中，本文所提预测模型

性能最佳，相较于传统时序预测模型LSTM，预测精

度可提升7.51%。

（2）模型有效性验证

为验证本文所提模型 Res2Net-GCN-TCN各模

块的有效性，采用消融实验进行验证。分别采用

TCN、Res2Net-TCN、GCN-TCN、Res2Net-GCN-

TCN （分别简称为T、R-T、G-T、R-G-T）对特征气体

进行时序预测，预测结果如表2所示。

由表 2可知，R-T模型在基准模型T上增加多尺

度时间特征提取模块，使各指标有一定的提升，但

由于T模型本身具备一定的时间特征挖掘能力，仅

增加多尺度时间特征提取模块时提升效果较小。

G-T在基准模型 T上引入空间特征提取模块，充分

挖掘特征气体间关联信息，可有效提升预测效果。

表1　不同预测模型效果对比

Table 1　Comparison on the effects of different 

prediction methods

预测模型

Res2Net-GCN-TCN

SMA-VMD-GRU

LSTM

GRU

RMSE/(μL/L)

0.092 4

0.176 4

0.472 5

0.456 0

R2

0.957 5

0.866 9

0.635 6

0.651 4

I/%

98.68

93.74

91.17

91.33

图9　不同层GCN绝对误差分布图

Fig.9　Absolute error distribution map of 

GCN at different layers

表2　消融实验结果

Table 2　Results of ablation experiments

模型

T

R-T

G-T

R-G-T

RMSE/(μL/L)

0.257 2

0.204 6

0.164 6

0.128 3

MAPE/%

6.81

5.66

3.75

1.46

R2

0.712 5

0.828 3

0.884 9

0.946 2

I/%

93.19

94.34

96.25

98.54

(a) 单步预测损失函数分布

(b) 多步预测损失函数分布

图10　不同时间窗预测损失分布图

Fig.10　Prediction loss distribution map of 

different time windows
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R-G-T模型对特征气体时空耦合关系进行了多尺度

深度挖掘，从时间、空间两个维度对特征信息进行

融合补充，使预测效果显著提升。相较于T模型，R-

G-T预测精度提升了 5.35%，证明了时间、空间融合

预测的有效性。

（3）不同时空特征提取模型有效性验证

为验证本文所选用时间、空间特征提取模型的

有效性，采用传统模型替换本文所提模型的一个模

块，以此对比预测效果。采用多尺度卷积MCNN[25]

替换Res2Net验证多尺度时间特征提取模块的有效

性、采用卷积 CNN替换 GCN验证空间提取模块的

有效性。采用 MCNN-GCN-TCN、Res2Net-CNN-

TCN和Res2Net-GCN-TCN模型对油中溶解气体进

行预测，预测结果如图11所示。

由图 11 可知，采用 Res2Net-GCN-TCN 模型的

预测结果与实际结果最为相近，进一步证明了本文

所提时空特征提取模型的有效性。

（4）不同预测模型有效性验证

为验证 TCN 预测模型的有效性，分别采用

LSTM、transformer 替 换 TCN 预 测 模 块 ，使 用

Res2Net-GCN-LSTM、Res2Net-GCN-transformer以及

本文所提模型对特征气体变化趋势进行预测，结果

如表 3所示。由表 3可知，得益于 TCN模型强大的

并行处理能力，本文所提模型可以实现高精度、低

时间成本的油中溶解气体预测。

4　结论

为及时准确地预测变压器油中溶解气体变化

趋势，改善油中溶解气体时序序列非线性、非平稳

特性影响预测精度的问题，提出了一种考虑时空耦

合关系的油中溶解气体多尺度融合预测方法，并使

用某 500 kV变压器在线监测数据进行实例分析，得

出以下结论：

（1）本文提出了一种多尺度时空信息融合预测

方法，从时间、空间两个维度对DGA数据进行特征

提取和融合，可进一步提升油中溶解气体的预测精

度，对及时发现变压器内部潜伏性故障和制定运维

决策具有重要意义。

（2）采用某变压器油中溶解气体在线监测数据

进行实验对比分析，证明了 Res2Net-GCN-TCN 模

型的预测性能优于传统预测模型，预测精度可提升

7.51%，平均预测精度可达98.68%。

（3）通过消融实验和对比实验分析，结果表明

本文选用的 Res2Net、GCN进行时空特征提取的性

能以及 TCN在并行预测方面的性能均优于其他传

统网络，验证了 Res2Net-GCN-TCN 模型各模块的

有效性。
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