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基于BI-GRU改进的Seq2Seq网络的变压器
油中溶解气体浓度预测方法
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摘要：基于门控循环单元（GRU）构建双向多层门控循环单元，并引入编码器-解码器结构搭建 Seq2Seq网络

模型，通过优化神经元及神经网络结构提取时序数据依赖关系。同时引入注意力机制和 Scheduled Sampling
算法，自动获取与当前时刻预测输出显著相关的关键输入时间点，提高长时间预测的精度。变压器正常运行

状态下的气体浓度预测算例结果表明，与基于简单GRU模型及简单 Seq2Seq模型的方法相比，所提方法的预

测误差更低且预测的发展趋势更符合真实值；变压器异常运行状态下的气体浓度预测算例结果表明，所提方

法的平均相对误差和最大相对误差相比长短期记忆（LSTM）网络方法分别降低了0.73%和2.31%。
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0 引言

变压器的安全稳定运行关系着电网能否可靠供
电［1］。油浸式电力变压器在运行过程中，会产生各
种低分子烃类等气体。当变压器出现异常状态时，
油中溶解气体含量及其发展趋势会发生相应的变
化［2］。因此，对变压器油中溶解气体浓度的历史数
据［3］进行时间序列建模，可对其发展趋势进行合理
的预测，进而评估变压器运行状态，对制定变压器故
障预防性措施具有重要参考意义［4］。

目前，油中溶解气体浓度预测方法可归纳为统
计预测方法［5］、组合预测方法［6］和人工智能预测方法
等［7］。其中，统计预测方法包括时间序列模型和灰色
模型，但该方法的拟合函数单一，精度受时间序列本
身的分布规律影响较大；组合预测方法受权值选择的
影响较大，且无法挖掘时序信息间的依赖关系；人工
智能预测方法的典型代表有支持向量机回归 SVR
（Support Vector machine Regressive）模型和多层感
知机MLP（MultiLayer Perceptron）模型。然而上述方
法割裂了输入时序信息间的依赖关系，因此被适应性
和稳定性更好的循环神经网络 RNN［8］（Recurrent
Neural Network）模型取代。其中长短期记忆 LSTM
（Long Short-Term Memory）网络［9］以及门控循环单
元GRU［10］（Gate Recurrent Unit）由于引入了门控单
元，可以更有效地处理时间序列中的长期依赖问题。
文献［11］指出：GRU相比 LSTM在小规模任务上的
性能并无降低；同时由于门控单元数量的减少，运算
速度更快。文献［12］提出了双向RNN（BI-RNN）模

型，分别从前向和后向同时处理时序数据。上述时

序分析模型都只能对输入、输出定长的序列进行预

测，文献［10］和文献［13］所提出的Seq2Seq（Sequence
to Sequence）模型通过引入编码器-解码器结构很好

地解决了该问题，并提高了对于未来较长时间段预

测的精度。基于 Seq2Seq模型的注意力机制算法［15］

可增强关键时间点在预测中的表达。文献［16］提出

的 Scheduled Sampling算法使训练阶段解码器的预

测输出有一定概率地取代真实标签作为下一时刻的

RNN输入，从而提升测试时的预测性能。

本文以双向门控循环单元（BI-GRU）为基本单

元构建 Seq2Seq模型，通过双向多层GRU结构以及

Seq2Seq模型特殊的编码器-解码器网络结构，实现

对时序数据间依赖关系的深度提取；引入注意力机

制和 Scheduled Sampling算法，一方面能够自动提取

关键时间节点对当前值进行预测，实现较长时间的

气体浓度预测；另一方面使模型在训练和测试时的

解码器输入数据分布趋于一致，从而提升模型实际

预测时的准确性和鲁棒性。将本文方法应用于某

500 kV变电站主变压器在线监测油色谱数据的预测

分析，将 9种特征参量，即氢气浓度、甲烷浓度、乙烯

浓度、乙烷浓度、一氧化碳浓度、二氧化碳浓度、顶层

油温、环境温度、总烃浓度的监测数据输入模型进行

预测。结果表明：进行正常状况下的甲烷气体浓度预

测时，本文方法相比简单GRU网络以及简单Seq2Seq
模型具有更低的误差水平，且预测趋势更贴合真实

的发展趋势；进行异常状况下的氢气浓度预测时，本

文方法的预测精度显著高于MLP以及 SVR模型，且

与 LSTM方法相比，本文方法能够提前进行准确预

测，平均相对误差和最大相对误差分别减少了0.73%
和2.31%。
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1 BI-GRU
GRU的结构图如图 1所示。GRU将 LSTM网

络的遗忘门和输入门统一替换为更新门（update
gate），并将 cell state与 hidden state进行合并。图
中，x t为当前时刻（即 t时刻）的输入；h t-1和 h t分别为
上一时刻（即 t-1时刻）及当前时刻 GRU的状态输

出；h t
~
为当前时刻的候选状态；r t和 z t分别为重置门

（reset gate）和更新门在当前时刻的输出。GRU的
输出计算公式如式（1）所示。
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r t =σ (W r [ h t-1，x t ]+b r )
z t =σ (W z [ h t-1，x t ]+bz )
h
~
t = tanh (Wd [ r th t-1，x t ]+bd )

h t =(1- z t )h t-1 + z t h~ t

（1）

tanh ( x )=(ex -e-x )/ (ex +e-x ) （2）
式中：W r和 b r分别为重置门的权重和偏置；W z和 bz
分别为更新门的权重和偏置；Wd和 bd分别为门控单
元的权重和偏置；σ (·)、tanh(·)分别为 sigmoid函数和

双曲正切激活函数。

BI-GRU克服了单向GRU仅能处理历史状态信
息而无法结合未来信息的缺陷，通过对时间序列同
时进行正向和反向计算加强对原序信息的提取效
果，提高模型输出结果的准确度。BI-GRU由 2个
GRU组合而成，它们的状态共同决定了网络输出。

附录A图A1（a）为具有BI-GRU结构的网络示意
图。图中，最下方、最上方的节点分别代表输入、输
出；中间为具有BI-GRU结构的3层隐藏层。图A1（b）
为某层具有BI-GRU结构的按时间步展开的网络示
意图，从下到上依次为该层的输入、前向GRU隐藏
层、后向GRU隐藏层和该层的输出。在反传过程中
共有W1—W6 这 6组权重矩阵需要不断更新数值，其
中W1、W3分别为输入到前、后向GRU隐藏层的权重
矩阵；W2、W5分别为前、后向GRU隐藏层间的权重矩
阵；W4、W6分别为前、后向GRU隐藏层到输出层的权
重矩阵。可以看出，每一时刻，当前单元的输出由前
向GRU和后向GRU共同计算得到，如式（3）所示。
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h t = f (W1x t +W2h t-1 +b )
h't = f (W3x t +W5h t+1 +b')
o t =g (W4h t +W6h't +po )

（3）

式中：h't为 t时刻后向GRU隐藏层的输出；b、b'和po为
偏置；o t为 t时刻神经元输出；f (·)和g (·)为激活函数，

本文分别选取双曲正切函数和 softmax函数，softmax
函数见式（4）。

g (x )= exd
∑
d=1

N exd
（4）

式中：xd为N维向量 x的第d个元素。

2 Seq2Seq模型

2.1 编码器-解码器结构

Seq2Seq模型通过 2组 GRU（本文中所有 RNN
单元均采用 GRU结构）形成编码器-解码器结构。
如附录A图A2所示。图中，x1— x5组成输入序列；
y1— y3组成输出序列；左、右组 GRU分别作为编码
器、解码器，解码器在初始时刻接收输入编码<start>
作为开始标记，在结束时刻则输出编码<stop>作为
结束标记。左组GRU编码器对输入序列进行编码，
将最后时刻（或全部时刻）的输出映射为表征输入序
列信息的特征向量 c传递给右组GRU解码器，如式
（5）所示。

c=d (UhT ) （5）
式中：U为权重矩阵；hT 为最后时刻 T的编码器输
出；d (·)为激活函数，本文选取 tanh函数。

将编码器最后时刻的隐藏层状态作为解码器
初始隐藏层状态，此后解码器GRU每一时刻的隐藏
层状态都传入下一时刻。在每一时刻，解码器GRU
接收 3组输入，即特征向量 c、上一时刻解码GRU输
出 y t-1、上一时刻解码 GRU隐层状态 h t-1，如式（6）
所示。

{h t = fs2s (G [ h t-1，y t-1，c ]+bh )o t =gs2s (Vh t +p ) （6）
式中：G和 V为连接权重矩阵；bh 和 p为偏置向量；

fs2s（·）和gs2s（·）为激活函数。

基于上述原理，Seq2Seq模型能够更有效地发掘
和利用序列之间的时序关系，使输出结果具有更强
的鲁棒性。
2.2 注意力机制

在编码过程中，时间序列的每个输入时刻点对
当前时刻预测值的贡献度并不均等，因此引入注意
力机制分配注意力概率分布，提取对当前时刻预测
更为重要的输入信息，提高预测的准确度和长期预
测性能的稳定性。注意力机制原理具体分解步骤
如下。

1）编码器编译输入信息得到输出时间序列

{ h j} Txj=1，其中Tx为编码器序列长度。

2）解码器在 i时刻，根据来自上一时刻的最顶层

图1 GRU结构图

Fig.1 Structure diagram of GRU
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隐藏层状态输出 s i - 1，计算得到编码器 j时刻的输出
在 i时刻的对应权重 eij，如式（7）所示。

eij =V Ta tanh (Wa s i-1 +Uah j ) （7）
式中：h j为编码器 j时刻的输出状态；V Ta、Wa与Ua为
计算注意力权重时全连接层对应的权重，将在反传
过程中更新数值。

3）根据式（8）对各时刻权重 eij进行归一化处理，
得到编码器各时刻输出对解码器在 i时刻的预测值
的重要程度aij。

aij = exp (eij )
∑
j=1

Tx exp (eij )
（8）

4）综合编码器所有状态信息，与步骤 3）的计算
结果进行加权求和，得到解码器在 i时刻的特征向量
c i，如式（9）所示。

c i =∑
j=1

Tx
aij h j （9）

通过注意力机制得到的特征向量既包含编码器
所有输出状态信息，又蕴含解码器当前时刻的特征
时序注意力关联信息，且每一时刻互相独立。
2.3 Scheduled Sampling算法

在 Seq2Seq模型测试阶段，每一时刻解码器
GRU的输出都会作为下一时刻GRU单元输入的一
部分。而在训练阶段，通常采用 Teacher Forcing算
法，即将目标序列中的真实标签作为对应编码器每
一步的输入，以加速模型收敛。此种情况下，模型在
训练和测试阶段解码器输入数据的概率分布并不一
致，很大程度上影响了模型预测性能。

Scheduled Sampling算法在训练早期主要使用
真实标签作为编码器输入，以引导模型快速过渡到
合理状态；在训练后期，则更多地使用编码器的前一
步输出作为下一步的输入，以解决数据分布不一致
的问题，对模型进行微调直至收敛。对于测试阶段
的 Seq2Seq模型而言，一旦输出序列出现错误元素，
则误差会传递到后续元素的输入步骤，导致后续元
素的生成受到错误影响，使误差随序列生成而不断
累积。而 Scheduled Sampling算法由于在训练阶段
就有一定概率会将生成数据作为输入，因此其训练
目标仍然为最大化生成真实目标序列的概率，从而
使模型在实际测试时具有较高的容错性能。

以 h表示训练阶段的迭代次数，εh表示选择真
实标签值作为编码器输入的概率，则常用的 3种
Scheduled Sampling算法定义方式如式（10）所示。

εh =
ì

í

î

ïï
ïï

max (ε0，k1 -Ch ) 线性衰减

kh2 指数衰减

k3 / [ k3 + exp (h/k3 ) ] 反向sigmoid衰减

（10）

式中：ε0为限制 ε的最小值；k1和 C为确定的正数；

k2、k3用于控制衰减幅度，k2 ∈（0，1］，k3 > 1。本文选
取线性衰减Scheduled Sampling算法。

3 变压器油中溶解气体预测模型

3.1 数据预处理

本文对算例数据的预处理操作分为 2步：①对
原始数据进行标准化操作；②以滑动窗口的形式构
建数据集样本。
3.1.1 数据标准化

对 9种监测特征参量按式（11）进行归一化处
理，将监测数据映射到［0，1］范围内，从而提升模型
的收敛速度和精度。

xmk = x
m
k -xmmin

xmmax -xmmin m=1，2，…，9 （11）
式中：k=1，2，…，Tx，为样本序号；xmk 为第m种监测特
征参量的第 k个样本；xmmin、xmmax分别为第 m种监测特
征参量样本中的最小值、最大值。
3.1.2 基于滑动窗口的数据集样本构建

以正常状态为例，全部训练样本共 770例（见第
4节），而 Seq2Seq网络编码器时间步长为 60，解码器
时间步长为 30，若顺次选取，则可用的训练样本容
量仅为 8。由于 Seq2Seq模型需要大量训练样本优
化网络模型，本文提出一种基于滑动窗口构造样本
的方法，在长度为 Tx的时间序列上，以 L（L=Lx +Ly，
其中 Lx、Ly分别为编码器、解码器的时间步长）作为
窗口宽度，以 1作为滑动步长，共可构建Tx-L+1组数
据样本，极大丰富了样本容量，且保持了数据集在时
间刻度上的连续性，可以充分利用数据集信息，更好
地刻画时间序列的时间依赖关系，提高模型鲁棒性。

利用上述方法将时间序列 X={x1，x2，…，xTx}转
化为（Tx-L+1）×L维的矩阵，如式（12）所示。

X=
é

ë

ê

ê

ê

ê
êêê
ê

ù

û

ú

ú

ú

ú
úúú
ú

x1 x2 ... xLx xLx +1 ... xL

x2 x3 ... xLx +1 xLx +2 ... xL+1
⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮

xTx -L+1 xTx -L+2 ... xTx -Ly xTx -Ly +1 ... xTx

（12）

由于X的每个元素都是9维向量，因此式（12）实
际上是一个（Tx-L+1）×L×9维的张量。其中，前 Lx列
作为模型输入数据；后Ly列中预测特征参量序号所对
应的（Tx-L+1）×L维矩阵为输入数据对应的真实标签。
3.2 油中溶解气体预测模型

本文建立了以GRU为基本单元的 Seq2Seq网络
模型，如附录A图A3所示。图中，编码器采用双层
BI-GRU单元对原始输入时序数据进行编码；由于预
测结果具有顺次生成的性质，因此解码器采用单向
单层 GRU单元输出预测气体浓度；gt-2、gt-1分别为
t-2、t-1时刻的解码器输出，yt-2、yt-1分别为 t-2、t-1时
刻的真实值标签，均有一定概率会作为 t-1、t时刻的
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解码器的实际输入。

每个隐藏层GRU单元神经元个数设置为 30，损
失函数采用式（13）所示的平均绝对误差 L1，迭代次

数为 1 000次。为防止梯度爆炸，采用梯度裁剪策

略，阈值设置为 5。为保证模型收敛速率和精度，初

始学习率设置为 0.001，此后每经过 50次迭代学习

率衰减为之前的80%。

L1 = 1n∑i=1
n

|| ŷ i -yi （13）
式中：n为样本数；ŷ i为预测值；yi为样本真实标签。

本文模型采用注意力机制自动提取输入时间序

列的关键时刻点并分配相应权重，计算当前时刻对应

编码器输出的特征向量，并在训练阶段采用线性衰

减 Scheduled Sampling算法（ε0取 0.1，k1和 C分别取

1和0.0015），以提高模型预测的准确率和稳定性。

4 算例分析

为验证本文模型在预测变压器油中溶解气体浓

度时的有效性，本文以某 500 kV变电站主变压器在

线监测的油色谱数据为例，分别选取变压器不同运

行状态下对不同参量［17］的预测结果进行算例分析。

油色谱数据的监测周期为 1 d，共有氢气浓度、甲烷

浓度、乙烯浓度、乙烷浓度、一氧化碳浓度、二氧化碳

浓度、顶层油温、环境温度、总烃浓度 9种特征参量，

包含 2014年 9月 14日至 2017年 3月 4日共 800个时

序样本点的正常运行状态数据，以及 2017年 6月 14
日至 2018年 10月 27日共 500个时序样本点的异常

运行状态数据，对 2种数据分别进行时长为 30 d和
20 d的预测。

在评估模型性能方面，采用平均相对误差 δmean
和最大相对误差 δmax作为评判指标，分别如式（14）、

（15）所示。

δmean = 1Ty∑i=1
Ty |

|
||

|

|
||
ŷ i -yi
yi

×100% （14）

δmax = max1≤ i≤Ty ( )|||||

|
||
ŷ i -yi
yi

×100% （15）
式中：Ty为每例预测样本标签总数。

δmean 可以反映预测结果偏离真实值的整体情

况，δmax可以反映预测结果的稳定性能，δmean和 δmax越
小，说明预测结果越接近真实值，模型预测性能越精

确和稳定。

4.1 算例1：正常状态参量预测结果分析

正常状态下变压器部分状态参量监测数据如

图 2所示。由图可见：甲烷浓度稳定增长，年增长速

率约为 1.6 μL／L；氢气和总烃浓度则呈现周期性

增长。

对于正常状态下的变压器数据，选取甲烷作为

特征气体，预测步骤如下：
1）对原始数据进行标准化操作；
2）基于 9种特征参量前 770 d的监测数据，通过

滑动窗口方法构造训练集数据，编码器时间步长取
为 60，则输入数据维度为 711×60×9，解码器时间步
长取为 30，则输出数据维度为 711×30×1，将后 30 d
的监测数据作为测试集；

3）在训练集上训练模型用前 60 d的 9种参量全
部的历史数据预测后30 d的甲烷浓度；

4）预测后 30 d的甲烷浓度，并与测试集中的真
实甲烷浓度值比对以评估模型性能。

对气体进行为期 1个月的浓度预测，并评估不
同预测时长下的效果，为后续现场监测数据提供
参考。

本文方法在变压器正常状态下对甲烷气体浓度
的预测结果在训练集和测试集上的 L1变化如图 3所
示。由图可见，在训练初始阶段，L1快速下降，200次
迭代之后下降逐渐趋缓，至 1000次迭代完毕可认为
模型达到收敛状态。

在算例 1中，将本文方法与以下 3种方法进行对
比：①方法 A，Scheduled Sampling算法+单向 GRU；
②方法 B，采用 BI-GRU，不采用 Scheduled Sampling
算法；③方法 C，采用单向 GRU，不采用 Scheduled

图2 正常状态下变压器部分状态参量监测数据

Fig.2 Partial state parameter monitoring data of

transformer under normal condition

图3 本文方法的预测结果在训练集和测试集上的L1曲线

Fig.3 L1 curve of prediction results by proposed

method on training set and test set
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Sampling算法。

算例 1中，本文模型在测试集上对甲烷浓度的
预测结果如图 4所示，其与方法A—C的预测结果的
对比如附录A图A4（a）所示。

为验证本文方法相比简单GRU模型在多步预
测时的性能提升，设置预测时间为 30 d，在测试集上
对比验证本文方法与以下 2种基于简单GRU模型的
方法：①简单GRU模型一般用于单步预测，本算例
将每次单步预测结果融入历史数据，构造新的时间
输入序列，以滚动单步预测的形式实现多步预测，记
为方法D；②通过修改网络结构，在原输出层后连接
神经元个数等于预测时间长度（即 30）的全连接层，
这也是常用的GRU模型进行多步预测的方法，记为
方法E。本文方法与方法D、E的比较结果如附录A
图A4（b）所示。

预测天数为 7、14、20、30 d时，本文方法和 5种
对比方法的平均相对误差、最大相对误差分别如表
1、2所示。

由图A4及表 1、2可见：本文方法在前 15 d的预
测结果与真实值基本一致，后 15 d两者在趋势上仍
保持一致；本文方法的误差也保持在较低水平，综合

来看其在每一时间段上的预测结果都具有最低的平

均相对误差和最大相对误差，因此可认为与其他方

法相比，本文方法具有更高的预测精度及更好的鲁

棒性。

对比分析本文方法与方法A以及方法B与方法

C后可知，由于神经元结构由单向变为双向，未来信

息的加入实现了对数据间依赖信息的充分挖掘，因

此采用BI-GRU的网络的预测结果误差远低于同条

件下采用单向GRU的网络。由图A4（a）可见：方法

A的预测结果在第 7天之后就出现了严重偏离实际

值的情况；方法C的预测结果则是一直处于较小幅

度的波动上升状态，无法准确体现真实的甲烷气体

浓度的变化趋势和幅度。结合表 1、2可知：在第 14
天，方法A的平均相对误差达到了 0.60‰，而本文方

法的平均相对误差仅有 0.23‰；在第 30天，方法 A
的最大相对误差为 2.68‰，而本文方法的最大相对

误差仅为 0.90‰。结合表 1、2对照分析本文方法与

方法 B以及方法 A与方法 C可知，采用 Scheduled
Sampling算法后，本文方法的平均相对误差、最大相

对误差均得到了一定程度的降低，预测性能更好。

在与简单GRU模型的预测性能比较中，由图A4
（b）可看出，方法 D、E在预测初期都有明显的滞后

性，结合表 1、2可知，方法D、E的预测误差随着预测

时间的增长而逐渐扩大发散。

综合来看，本文方法的平均相对误差和最大相

对误差相比方法 C分别减少了 0.39‰和 1.29‰，相

比方法 E分别由 0.86‰和 2.91‰减少到 0.31‰和

0.90‰。本文模型具有更复杂的神经元结构和网络

结构，并加入了注意力机制和 Scheduled Sampling算
法提升模型性能，所以可以充分发掘时序信息的依

赖关系，增强关键时刻点的信息表达，且可以预测气

体浓度发展趋势，具有更好的预测效果和稳定性能。

变压器正常状态下，本文方法和基于GRU模型

的方法（简称GRU方法）在测试集上对氢气浓度的

预测结果、误差分别如附录A图A5、表 3所示。可以

看出，本文方法的预测结果相比GRU模型的预测结

果在趋势上与真实值更吻合，平均相对误差和最大

相对误差分别降低了0.64%和1.6%。

4.2 算例2：异常状态参量预测结果分析

异常状态下变压器部分状态参量监测数据如图

5所示。由图可见：在第 1— 400天期间，各参量数

图4 本文方法在测试集上的预测结果

Fig.4 Prediction result of proposed method

on test set

表1 算例1中6种方法的预测结果平均相对误差

Table 1 Mean relative percentage error of prediction

results of six methods in Case 1

预测时间／d
7
14
20
30

δmean／‰
本文方法

0.17
0.23
0.28
0.31

方法A
0.28
0.60
0.61
0.64

方法B
0.19
0.37
0.54
0.57

方法C
0.69
0.79
0.77
0.70

方法D
0.43
0.63
0.75
0.81

方法E
0.54
0.68
0.81
0.86

表2 算例1中6种方法的预测结果最大相对误差

Table 2 Maximal relative percentage error of

prediction results of six methods in Case 1

预测时间／d
7
14
20
30

δmax／‰
本文方法

0.79
0.81
0.82
0.90

方法A
0.79
1.79
2.68
2.68

方法B
0.82
1.58
1.94
1.94

方法C
1.12
2.19
2.19
2.19

方法D
1.28
1.67
2.08
2.08

方法E
1.77
1.79
2.91
2.91

表3 正常状态下的氢气浓度预测结果误差

Table 3 Error of H2 concentration prediction result

under normal condition

方法

本文方法

GRU

δmean／％

0.48
1.12

δmax／％

1.13
2.73
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值稳定，无明显异常状态；然而从第 400天开始，各
参量数值均出现异常的快速增长，随后由于近 3个
月的顶层油温呈现异常状态，部分油中溶解气体的
浓度快速上升，故变电站对该变压器进行停运检视。
该变压器顶层油温上升且甲烷、氢气浓度快速增长，
而其他气体浓度无显著增长，因此判定该变压器存
在低温过热潜伏性缺陷。

对于异常状态变压器数据，预测步骤同算例 1。
以前 480 d的监测数据作为训练集样本，后 20 d的监

测数据作为测试集，选取氢气作为特征气体。由于

异常数据样本量较少，因此取编码器时间步长为

50，训练时输入数据维度为 431×50×9，解码器时间

步长为 20，输出训练数据维度为 431×20×1，即训练

模型用前 50 d的全部 9种参量历史数据预测后 20 d
的氢气气体浓度，并在不同预测时间下评估模型预

测结果，以预测变压器缺陷的发展趋势，提前发现设

备的潜伏性隐患，通过后续故障诊断工作预知可能

发生的故障类型，为检修做好预警和准备。
将本文方法与 LSTM网络方法、基于MLP模型

的方法（简称MLP方法）、基于 SVR模型的方法（简
称 SVR方法）进行比较。其中，LSTM网络方法采用
［30，30］的双隐藏层结构和滚动多步预测的方法，学
习率为 0.001，训练周期为 100次；MLP方法采用
［20，30，20］的三隐藏层结构，迭代次数为 1000；SVR
方法使用径向基核函数（RBF），惩罚因子设置为
1 000。4种方法在测试集上的氢气浓度预测结果如

附录A图A6所示，预测结果误差如表4、5所示。

由图A6和表 4、5可见：MLP和 SVR方法由于单

独学习输入时序点，没有考虑历史数据之间的关联

性，导致预测结果偏离实际值较多；MLP方法的预测

结果与真实值的吻合度较差，SVR方法的预测结果
在 5 d后趋于定值，明显不理想，这 2种方法的误差

水平也始终高于本文方法和LSTM网络方法。LSTM
网络方法由于引入了时间记忆单元，其在短期（7 d）
预测过程中，平均相对误差不超过 1%，最大相对误

差也仅有 1.63%。而随着预测时间跨度的增加，预

测误差累积增加，由图A6可见其在 7 d之后的预测

结果就已出现了较大偏差，第 20天的误差水平已与

MLP和 SVR方法相当。本文方法的平均相对误差

和最大相对误差与LSTM网络方法相比分别由1.65%
和4.46%减少至0.82%和2.15%。

本文方法和GRU方法在测试集上对其他特征气

体（甲烷、乙烷、乙烯、一氧化碳、二氧化碳）浓度的预

测结果误差如表6所示。由表可见，本文方法对各类

气体浓度预测结果的平均相对误差均在 1.5%以内，

最大相对误差均在2.5%以内，相比GRU方法具有更

优异的预测结果。其中由于甲烷浓度在异常状况下

几乎呈直线增长（见图 5（b）），因此预测结果较容易

判断，误差值也较低。综上所述，本文方法在对特征

气体浓度预测上具有一定的准确性和合理性。

本文方法由于 Seq2Seq模型和注意力机制、

Scheduled Sampling算法的引入，能够深入理解时序

数据间的依赖关系，较为准确地预测气体浓度未来

发展状况，可在实际变压器状态监测中为检修提供

时间裕量和数据支持。

图5 异常状态下变压器部分状态参量监测数据

Fig.5 Partial state parameter monitoring data of

transformer under abnormal condition

表4 算例2中不同方法的预测结果的平均相对误差

Table 4 Mean relative percentage error of prediction

results of different methods in Case 2

预测时间／d
7
14
20

δmean／％

本文方法

0.52
0.68
0.82

LSTM网络方法

0.81
1.21
1.65

MLP方法

1.45
1.56
1.86

SVR方法

1.15
1.29
1.90

表5 算例2中不同方法的预测结果的最大相对误差

Table 5 Maximal relative percentage error of prediction

results of different methods in Case 2

预测时间／d
7
14
20

δmax／％

本文方法

0.98
1.53
2.15

LSTM网络方法

1.63
2.56
4.46

MLP方法

4.11
4.11
4.24

SVR方法

3.08
3.08
4.97

表6 各特征气体浓度的预测误差对比

Table 6 Comparison of concentration prediction

error for each characteristic gas

特征气体

甲烷

乙烷

乙烯

一氧化碳

二氧化碳

δmean／％

本文方法

0.33
1.08
0.85
1.42
0.57

GRU
1.20
2.44
2.39
3.07
1.91

δmax／％

本文方法

0.77
1.97
1.65
2.38
1.35

GRU
3.80
4.10
3.51
6.48
2.87
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5 结论

本文提出一种基于 BI-GRU的 Seq2Seq模型用
于变压器油中溶解气体浓度的预测，并引入注意力
机制和 Scheduled Sampling算法提升模型预测性能。
在变压器正常和异常状态下对各特征气体的浓度进
行预测，得到以下结论。

1）由于 Seq2Seq模型和注意力机制的引入，本
文方法能够进行任意输入、输出长度的时序预测，并
深入挖掘时序数据间联系，提取关键时间点进行较
长时间的预测。

2）BI-GRU单元的引入可以提升网络挖掘时序
信息依赖关系的能力，Scheduled Sampling算法使模
型在实际测试时具有较高的容错性能，提升模型预
测精度。

3）变压器正常运行状态下的气体浓度预测算例
结果表明，本文方法能够准确预测气体浓度的发展
趋势，相比简单GRU模型及简单 Seq2Seq网络误差
更低；变压器异常状态下的气体浓度预测算例结果
表明，本文方法相比传统MLP及 SVR方法能够充分
利用时序关系，从而提高预测性能；相比 LSTM网络
方法，本文方法能够提前进行准确预测，最大相对误
差减少了2.31%。

附录见本刊网络版（http：∥www.epae.cn）。
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Low-voltage PLC network routing method based on
improved genetic ant colony algorithm

CUI Ying
（Zhuhai Power Supply Bureau of Guangdong Power Grid Co.，Ltd.，Zhuhai 519000，China）

Abstract：In the networking of low-voltage PLC（Power Line Communication）network，multiple networks coexist
for a short time when nodes are energized under the condition that the distance between nodes is relatively
far or the channel environment is relatively harsh，which severely affects the communication reliability. Aiming
at this problem，the multi-network rapid fusion method based on CSMA／CA+TDMA（Carrier Sense Multiple
Access with Collision Avoid+Time Division Multiple Access） hybrid protocol is explored. The proposed
method can intelligently identify multiple networks in the area，select the network with the smallest MAC
（Media Access Control） address as the multi-network fusion direction，dissolve the network with relatively
big MAC address. It can solve the problem of multi-network uncertain fusion. On this basis，to solve the
existing problems that the genetic algorithm has poor local search ability under the constraint of QoS（Quality
of Service） parameters and is difficult to obtain the optimal solution of on-demand routing，a hot standby
routing method based on improved genetic ant colony algorithm is proposed in asymmetric channel environ⁃
ment. Since the source nodes and destination nodes are not involved in crossover and mutation，the genera⁃
tion of invalid chromosomes can be effectively avoided. The optimal retention mechanism is used to find
an approximate optimal solution，and then the approximate optimal solution is converted into the initial
pheromone of ant colony algorithm to find the global optimal solution. The simulative results show that the
proposed method is more effective than the traditional methods.
Key words：Ubiquitous Electric Internet of Things；low-voltage power line communication；network fusion；
routing method；improved genetic ant colony algorithm

Concentration prediction method based on Seq2Seq network improved by
BI-GRU for dissolved gas in transformer oil

TANG Jian1，HOU Huijuan1，CHEN Honggang2，WANG Shaojing2，SHENG Gehao1，JIANG Xiuchen1
（1. Department of Electrical Engineering，Shanghai Jiao Tong University，Shanghai 200240，China；

2. State Grid Shanghai Electric Power Research Institute，Shanghai 200437，China）
Abstract：Based on the GRU（Gate Recurrent Unit），the bidirectional multi-layer GRU is constructed. The
encoder-decoder structure is introduced to build a Seq2Seq（Sequence to Sequence） network model. The
time series data dependencies are obtained automatically by optimizing neurons and neural network struc⁃
ture. At the same time，the attention mechanism and the Scheduled Sampling algorithm are introduced to
automatically obtain the key input time points significantly related to the prediction output at the current
moment，so as to improve the accuracy of long-term prediction. In the case of gas concentration prediction
under normal operating condition of transformer，compared with the methods based on simple GRU model
and the simple Seq2Seq model，the proposed method has lower prediction error，and the prediction develop⁃
ment trend is more in line with the true value. In the case of gas concentration prediction under abnormal
operating condition of transformer，the average relative error and maximum relative error of the proposed
model are respectively reduced by 0.73% and 2.31% compared with the LSTM（Long Short-Term Memory）
network method.
Key words：power transformers；dissolved gas in oil；gate recurrent unit；Seq2Seq；attention mechanism；Sche-
duled Sampling algorithm
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附录 A 

           

（a）BI-GRU 网络示意图          （b）BI-GRU 结构展开示意图 

图 A1 BI-GRU 结构示意图 

Fig.A1 Schematic diagram of structure of BI-GRU  

 

图 A2 Seq2Seq 网络模型示意图 

Fig.A2 Schematic diagram of Seq2Seq network model 

 

图 A3 本文的 Seq2Seq 网络模型示意图 

Fig.A3 Schematic diagram of proposed Seq2Seq model 

  



 

（a）本文方法与方法 A—C 的对比 

 
（b）本文方法与方法 D、E 的对比 

图 A4 本文方法与方法 A—E 的预测结果对比 

Fig.A4 Comparison of prediction results among proposed method，Method A ，Method B， 

Method C，Method D and Method E 

 
图 A5 正常状态下氢气浓度预测结果 

Fig.A5 Result of H2 concentration prediction under normal condition 

 

图 A6 本文方法与其他机器学习方法的预测结果对比 

Fig.A6 Comparison of prediction results between proposed method and other machine learning methods 


	202203027
	附录

