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0 引言

通过变压器油中溶解气体浓度（每升绝缘油中
溶解的气体体积）分析可以及时发现变压器中的一
些潜伏性绝缘故障和缺陷，进行精确的变压器油中
溶解气体浓度发展趋势预测，能够为变压器绝缘状
态评估提供重要依据 ［1鄄2］。 根据油中溶解气体浓度
的变化趋势，可以追踪变压器的运行状态，进一步
判断设备内部是否存在异常，推断故障类型，及时
发现变压器内部存在的早期故障 ；若变压器将要
发生故障，则能够提前安排检修计划，从而确保了电
力系统的可靠稳定运行。

已有的变压器油中溶解气体浓度的预测方
法 ［3鄄6］主要有径向基神经网络（RBFNN）、最小二乘
支持向量机（LSSVM）、灰色理论（GM）及组合预测
等 。 RBFNN 具有唯一最佳逼近的特性，且无局部极
小值；LSSVM 能很好地解决小样本、非线性和局部极
小值等问题；GM 可以通过少量的、不完全的信息揭
示事物的发展规律。 但考虑到变压器油中溶解气体
浓度可能受到其他因素的影响，仅使用待预测状态
量的历史数据建立单一预测模型进行预测时，因单
一预测模型本身有其局限性，使得预测精度有限且稳
定性较低 。 也有研究者将多种单一方法进行组
合 ，但组合预测模型的权重若基于专家经验 ［7鄄8］会
过于主观，或者出现权重为负 ［9］的情况。 此外，变压
器油中溶解气体浓度可能受到随机性因素的影响，
导致气体浓度产生波动，因此有必要对气体浓度构
造预测区间以准确捕捉气体的波动范围。 而传统
区间预测 ［10 鄄12］方法需要预测模型的误差样本服从正

态分布，但若假设不成立则会导致构造的预测区间可
信度不高，无法给状态检修决策者提供可靠的数据。

针对以上问题，本文首先应用关联度分析，将与
待预测状态量关联度较高的影响因素引入预测模型
的训练样本中以提高模型的预测精度。 针对单一预
测方法采用固定参数而不涉及参数自适应，引起局部
最优，导致无法获得全局最优解的不足，结合 RBFNN、
LSSVM 和 GM 的优势，建立了组合预测模型。 权重
的分配是实现组合预测的关键，为使组合预测的权
重客观且更科学，采用熵权法［13鄄14］分配各单一模型的
权重，依据信息熵计算出各单一模型的熵权，然后修
正各模型的权重，从而得出更为客观的权重值。 为
了更准确地捕捉气体浓度的变化范围，本文提出基
于比例系数法和粒子群优化算法的区间预测方法，
用于构造一定置信水平下油中溶解气体浓度的预测
区间，有效量化了气体浓度的波动范围，且无需预测
模型的误差样本服从正态分布。

1 构造区间预测模型

1.1 数据样本关联度分析
关联度是基于灰色理论 ［15］提出的一种分析系

统中各因素关联程度的方法，其根据曲线间的相似
度来鉴别各因素的关联程度，曲线的几何形状越接近，
即变化趋势越接近，各因素的关联程度也就越高。

设参考向量为 x0，被比较向量为 xi，且：
x0 = ｛x0（１），x0（2），…，x0（n）｝
xi=｛xi（１），xi（2），…，xi（n）｝ i= 1，2，…，m （1）

则向量 xi 与第 k（k＝ １，2，…，n）点的关联系数为：

ξi（k）=
min
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Δi（k）=x0（k）-xi（k）
其中 ，Δi （k）为 x0 （k）与 xi （k）之间的绝对误差 ；

摘要： 应用灰色关联度分析方法确定了与待预测状态量关联度较高的因素，并利用熵理论建立了具有客观权
重的组合预测模型。 预测区间可有效量化由不确定因素引起的油中溶解气体浓度波动，应用比例系数法和粒
子群优化算法建立了一定置信水平下油中溶解气体浓度的区间预测模型，且不受传统区间预测方法中必须
服从正态分布的限制。 实例结果验证了所提模型的有效性。
关键词： 变压器； 溶解气体； 关联度； 熵； 预测； 组合预测； 正态分布； 预测区间； 模型
中图分类号： TM 41 文献标识码： A DOI： 10.16081 ／ j.issn.1006－6047.2016.04.012

变压器油中溶解气体浓度的区间预测
林湘宁 1，2，黄 京 1，熊卫红 3，翁汉琍 1，朱黎明 2，张 贞 4，谢志成 2

（1． 三峡大学 电气与新能源学院，湖北 宜昌 443002；2． 华中科技大学 电气与电子工程学院，湖北 武汉 430074；
3． 国家电网公司华中分部，湖北 武汉 430077；4. 华能北京热电有限责任公司，北京 100023）

Ｖｏｌ．36 Ｎｏ．4
Apr. ２０16

第 36 卷第 4 期
２０16 年 4 月

收稿日期：２015- 04-０2；修回日期：２016- 02-０6
基金项目：国家自然科学基金资助项目（51277082）；武汉市黄鹤
英才（科技）计划
Project supported by the National Natural Science Foundation
of China（51277082） and Wuhan Yellow Crane Talents（Science）
Plan



电 力 自 动 化 设 备

min
i
min

k
Δi（k） 和��max

i
max

k
Δi（k） 分别为两级最小、

最大差；ρ 为分辨系数，一般取 0.5。
由式（2）可推得 xi 与 x0 的关联程度 ri 为：

ri= 1
n 鄱

k＝1

��n
ξi（k） （3）

1.2 熵权法确定组合预测权重
熵权法综合了各预测模型的重要性和指标提供

的信息量，可更客观地确定各模型的最终权重 ［8，15］。
某个预测模型的信息熵越小，表示该模型的变异程
度越大，所提供的信息量越多，即在整个预测过程
中的作用越大，其权重也越大；反之则越小。

本文提出的组合预测模型使用多种评价指标
来评判各单一预测方法的预测精度。 第 j 个评价指
标的重要性熵值 e（dj）为：

e（dj）=-K鄱
i＝1

��m nij

d j
ln nij

d j
j # j= 1，2，…，n （4）
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Nijj j， K=1 ／ lnm

其中，Nij 为各评价指标参数值相对于各评价指标的
接近程度。

信息熵 e（d j）可衡量第 j 个评价指标信息的有
效程度，e（d j）越小则第 j 个评价指标的有效程度越
高。 第 j 个评价指标的信息效用程度 hj= 1- e（dj）。

熵值法实质上是利用该评价指标信息的效用
价值系数来计算各评价指标的客观权重，效用价值
系数越高，指标对评价结果的重要性就越大。 第 j
个评价指标的客观权重值 θj 为：

θj= hj ／鄱
j＝1

��n
hj （5）

则第 i 种预测方法的权重 ωi 为：
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鄱
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1.3 预测区间的评价指标
对油中溶解气体浓度未来变化趋势的点预测

无法准确捕捉到由不确定因素引起的油中溶解气
体浓度的波动。 准确地量化油中溶解气体浓度的变
化范围能够为状态检修决策者提供可靠的参考以便
制定更合理的检修计划。 因此构造一定置信水平［16］

下油中溶解气体浓度的预测区间非常必要。
本文所提的区间预测方法主要是应用比例系

数法构造预测区间的上界和下界，然后采用粒子群
优化算法对预测区间各评价指标寻优以得到最优
的比例系数和，从而构造油中溶解气体浓度的预测
区间。 预测区间的上界和下界如式（7）所示。

ＵＴ ＝yＴ（１＋α） α＞０
ＬＴ ＝yＴ（１－β） β＞＞ 0

（7）

其中，UT 和 LT 分别为未来 T 时刻预测区间的上界

和下界；yＴ 为未来 T 时刻的组合预测值。
为了更好地评价预测区间的质量，将引入以下

评价指标［17鄄18］来量化预测区间的有效性。
a. 预测区间覆盖概率（PICP）。
覆盖概率，也称为置信水平，其决定了预测区

间的有效性。 PICP 表示目标值将处于上界与下界
之间的概率，PICP 越高，意味着更多的目标值被预
测区间覆盖。 PICP 的定义如下：

pPICP= 1
t 鄱

T＝1

��t
�pT （8）

pT = 1 y赞 T  ［ＬＴ，ＵＴ］
０ 其
＞

他
（9）

其中，t 为要预测的时间点数；y赞 T 为实测值。
b. 预测区间归一化均方根宽度（PINRW）。
预测区间的质量一般由 PICP 进行评估，如果目

标值都在预测区间内，则相应的 PICP 会达到 100%
覆盖。 实际上，预测区间太宽是没有意义的，因为
它们不能表示有关目标值变化的信息 ，因此还需
要考虑预测区间的宽度。 预测区间的宽度决定了它
们的信息量，过宽的预测区间只能表达很少的信息
并且不能被决策者所用。 因此定义了一个可以对宽
度进行定量测量的评价指标 PINRW：

wPINRW= 1
R

1
t 鄱

Ｔ＝１

��t
（UT-LT）

2姨 （10）

其中，R 为目标值的范围，使用参数 R 的目的是标
准化预测区间平均宽度的比例。

c. 基于覆盖宽度的准则（CWC）。
PICP 和 PINRW 仅能分别对预测区间的一个方

面进行评估，且这 2 个指标分别为增益型和损失型
指标，因此考虑采用一个综合评价指标全面评估预
测区间的质量，定义为：

sCWC=wPINRW［１ ＋γ（pPICP）e-η （pPICP－μ）］ （11）
其中，μ 由 PICP 预先定义；η 为一个超参数，用于放
大 PICP 和 μ 之间的差异性；如果对预先定义的 PICP
不满意，CWC 在这方面以指数形式做惩罚；如果对
预先定义的 PICP 满意，更加关注预测区间的宽度将
更合理。 因此，对于测试样本，γ（pPICP）为一个阶梯函
数，它的值由 PICP 的满意度决定：

γ（pPICP）＝
０ pPICP≥μ
１ pPICP＜
＞ μ

（12）

图 1 为粒子群优化算法［19］构造预测区间的流程。

2 算例分析

2.1 变压器油中溶解特征气体
变压器中绝缘油和固体绝缘材料在电或热的

作用下会逐渐老化和分解产生相应的气体，变压器
不同的绝缘故障类型 ［20］使得油中溶解气体的成分
和含量也不同。 其中对变压器绝缘故障诊断分析
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有作用的特征气体主要有氢气、甲烷、乙炔、乙烯、
乙烷、一氧化碳、二氧化碳等（下文中关联度矩阵中
的数据亦按此顺序对应）。
2.2 区间预测模型求解步骤

a. 通过式（3）对内部相关因素与待预测状态量
的关联度进行分析，将关联度高的因素输入各点预
测模型的训练样本中；

b. 通过式（6）得到各单一预测模型的客观权重，
建立基于关联度和熵理论的组合预测模型，对油中
溶解气体含量进行点预测；

c. 利用粒子群优化算法对预测区间的综合评
价指标式（11）进行优化，得到最优的比例系数，通
过式（7）构造油中溶解气体浓度的预测区间。
2.3 点预测方法评价指标

为了能对点预测的结果进行比较分析，本文采
用点预测的百分比平均相对误差和最大相对误差
来评价预测模型的精度，分别定义为：

δ= 1
n 鄱

i＝1

��n

y赞 i- y軃 i
／ y赞 i×100% （13）

δmax =max y赞 i- y軃 i
／ y赞 ii $×100% i= 1，2，…，n （14）

其中， y軃 i 为点预测值；n 为未来样本点数量。
2.4 实例分析

本文采用浙江省某 500 kV 变压器的油色谱数
据 ［2］进行实测分析。 待预测状态量以氢气为例，应
用 2004 年 1 月至 2009 年 1 月的数据建立预测模
型，应用 2009 年 4 月至 2010 年 1 月的数据来说明本
文所提的区间预测方法的有效性。

由 MATLAB 编程计算得到的关联度矩阵为 R=
［0.585 0.653 0.593 0.629 0.584 0.708］，即
氢气浓度与乙炔、乙烷和二氧化碳浓度的关联度较
大，因此将这 3 种气体的数据样本输入预测模型的
训练样本中。

利用关联度分析确定关联影响因素后，再利用熵
权法确定各预测模型的权重，由式（6）确定权重矩阵
W=［0.2964 0.3906 0.3130］（数据分别与 ＲＢＦＮＮ、
ＬＳＳＶＭ 和 ＧＭ 法对应），最终得到基于熵的组合预测
模型，继而得到组合预测方法下氢气浓度未来的变
化趋势。

图 2 给出了本文组合预测模型对变压器油中
溶解的氢气浓度预测误差样本的概率分布直方图。
由图 2 可见，预测误差样本的分布不完全服从正态
分布，同时利用 SPSS 软件中的多种正态分布检验
工具也均证实氢气浓度的预测误差样本为非正态
分布。 但本文的方法无论误差样本是否服从正态分
布，均可构造一定置信水平下溶解气体的预测区间，
并不受传统区间预测方法中服从正态分布的限制。

图 3 为是否考虑关联因素的熵组合预测模型
对氢气浓度变化趋势的对比预测，其中基于熵的组
合预测均结合了 RBFNN、LSSVM 和 GM 3 种方法。
由图 3 可知，本文的组合预测模型与未考虑关联因
素的熵组合预测模型相比，预测精度有所提升，因而
能较好地拟合氢气浓度的发展趋势。

图 4 所示为 CWC 的迭代过程。 由图 ４ 可见，
ＣＷＣ 在迭代 124 次后稳定在 0.567。

图 5 所示为 95%置信水平（即 μ＝０．９５）下构造
的氢气浓度预测区间。 迭代结束后得到的最优的
比例系数分别为 α= 0.213 6，β= 0.029 1。

未考虑关联因素的单一预测方法 （RBFNN、
LSSVM、GM）、基于熵的组合预测方法（CP1）和本文
的组合预测方法（CP2）的预测结果见表 1。 其中，组
合预测均是综合以上 3 种单一预测模型。 从表 1 可
见，本文组合预测方法的平均相对误差（8.04%）和
最大相对误差（16.21%）均小于其他点预测模型的

图 1 利用粒子群优化算法构造预测区间
Fig.1 Prediction interval construction by particle

swarm optimization algorithm
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图 2 预测误差样本概率分布直方图
Fig.2 Histogram of probability distribution of
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图 3 氢气浓度的预测结果
Fig.3 Results of H2 concentration prediction
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图 4 CWC 的迭代过程
Fig.4 Iterative process of CWC
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表 1 各预测模型的预测结果
Table 1 Predicted results by different prediction models

时间 实测值 ／ （μL·L-1）
预测值 ／ （μL·L-1） 预测相对误差 ／ % 预测区间 ／ （μL·L-1）

RBFNN LSSVM GM CP1 CP2 RBFNN LSSVM GM CP1 CP2 UＴ LＴ

2009-04 1.03 1.21 0.87 1.12 1.05 1.05 17.22 15.65 8.42 2.26 1.63 1.27 1.02
2009-07 2.04 1.80 1.50 1.60 1.63 1.70 11.63 26.25 21.73 20.16 16.67 2.06 1.65
2009-10 2.98 2.19 2.35 2.46 2.33 2.46 26.53 21.24 17.55 21.83 17.30 2.99 2.39
2010-01 2.05 2.34 1.85 2.51 2.21 2.11 14.17 9.59 22.62 7.85 2.96 2.56 2.05
δ ／ ％ 17.38 18.18 17.58 13.02 8.04
δmax ／ ％ 26.53 26.25 22.62 21.83 16.21

图 5 氢气浓度的预测区间

Fig.5 Predicted interval of H2 concentration
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误差；氢气浓度在各时间点的预测区间在 95% 置
信水平下完全覆盖了氢气浓度的实测值，且预测区
间上界捕捉到了氢气浓度向上的波动，下界捕捉到
了最后一个样本点向下的波动。

3 结论

本文首先应用灰色关联度分析方法确定了内
部各因素的影响程度，并建立了基于熵的组合预测
模型，在此基础上构造了油浸式变压器油中溶解气
体浓度的区间预测模型。 以浙江省某 500 kV 变压
器的油色谱数据样本建模分析并得到如下结论：

a. 通过对变压器油中溶解的各气体浓度进行
关联度分析，确定了各影响因素对待预测状态量的
影响程度，并将关联度较高的因素用于单一预测模
型的构造，提高了单一预测模型的预测精度；

b. 在考虑关联因素的影响后，将 RBFNN、LSSVM
和 GM 3 种单一预测方法进行组合，并利用熵权法
确定了组合预测模型的客观权重，此组合预测模型
的精度相较于单一预测模型有了较大的提高；

c. 利用比例系数法和粒子群优化算法在本文
已构建的组合点预测模型的基础上，建立了一定置
信水平下变压器油中溶解气体浓度的区间预测模
型，解决了传统区间预测方法中预测误差样本必须
服从正态分布的问题，所构造的预测区间有效捕捉
到了氢气浓度的波动。

本文的方法相比传统区间预测仍是基于点预
测来构造预测区间，然而点预测始终不能做到无偏
估计，因此不依赖点预测模型构造预测区间是下一
步将要研究的重点。
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Abstract： The factors highly related to the variables to be predicted are confirmed by the grey relational
analysis and a combination prediction model with objective weight is built based on the entropy theory. Since
uncertain factors may influence the dissolved鄄gas concentration in transformer oil and the prediction interval
can effectively quantify its fluctuation，the proportionality coefficient method and particle swarm algorithm are
adopted to build an interval prediction model of dissolved gas in transformer oil at a certain confidence
level，which，different from the traditional interval prediction method，does not have to obey the normal
distribution limitation. The calculative results for an example show the effectiveness of the proposed model.
Key words： electric transformers； dissolved gas； relevance； entropy； prediction； combination prediction；
normal distribution； prediction interval； models
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