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摘要：基于马尔可夫理论充分考虑相邻时间点系统在所有状态间的转移特性，提出了一种基于马尔可夫模型

的变压器油中溶解气体数据补全方法，将油中溶解气体数据时间序列转化为在不同状态间转移的马尔可夫

链，利用正、反向的状态转移矩阵计算得到油中溶解气体数据的补全值。从数据挖掘的角度建立了油中溶解

气体数据质量的综合评估体系，从多个角度对数据补全的效果进行评估，并基于D-S证据融合理论融合各个

角度的评估结果，得到综合评估结果。利用所提方法对某变压器 100组油中溶解气体数据中 25组随机缺失

值进行补全，结果表明补全后的数据与实际值相似度可以达到 99.999%。进一步地，验证其中 15组极值点、

跃变点处缺失数据补全效果，经过综合评估，补全后的数据与实际值相似度可以达到 98.956%。经过验证表

明所提方法能够在不改变数据特征的前提下对变压器油中溶解气体的缺失值进行准确的补全，有利于提高

变压器状态评估方法的准确性。
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0 引言

电力变压器是保证输配电网稳定运行的重要设

备，变压器油中溶解气体监测数据是对变压器进行

状态评估的重要依据［1‐2］。一段时间的监测数据，包

含其整体变化趋势、变化中的极值点及跃变点以及

数据统计特征，可以从多方面反映变压器内部可能

存在的异常状况［3‐4］，但受到电磁干扰及恶劣的操作

环境的影响，会出现变压器中安装的气体传感器故

障、通信装置产生数据传输错误、通信中断等情况，

导致在线油中溶解气体分析采集的数据含有大量的

缺失值及因监测系统故障产生的异常数据。对于异

常数据目前常采取删除操作，使得该采样时间点数

据缺失［5‐7］。数据缺失破坏了在线监测数据时间序

列的连续性，一定程度上改变了其数据特征及变化

趋势，甚至出现关键的极值点及跃变点缺失的情况。

传统的三比值法或者神经网络、支持向量机、灰色系

统理论等各种智能诊断分析技术均会因数据缺失而

无法对变压器状态进行评价或者因评估依据不符合

实际情况，难以对变压器状态进行准确评价，无法充

分发挥在线监测系统的作用。

传统的数据补全方法有均值插补法、最近邻插

补法、多项式插补法等。均值插补法是利用完整数

据的平均值进行插补，最近邻插补法通过距离函数

寻找与缺失值距离较近的数值进行插补，多项式插

补法是利用多项式对时间序列进行拟合，得到缺失

数据的预测值［8］。上述方法未能充分考虑油中溶解

气体数据的波动性，对于时间序列的拟合过于粗糙，

导致对缺失值的补全精确度不足。近年来，国内外

学者在数据补全领域进行了许多研究：华北电力大

学的刘沅昆等提出了基于 Pearson相关系数与回归

模型相结合的缺失数据恢复方法，寻找与缺失值临

近数据相关系数最高的历史数据，建立 2个时间序

列间的一元回归模型，对缺失值进行估计［9］；中国电

力科学研究院的刁赢龙等提出了利用协同过滤推

荐算法，考虑相邻监测点数据变化规律的相似性，根

据异常值临近监测点的数据规律对缺失值进行补

全［10］；湖南大学的毛李帆等提出了利用最小二乘支

持向量机，将完整数据作为训练集，将社会经济发展

指标作为模型输入，并将负荷值作为输出进行训练，

然后根据缺失负荷年份的社会经济指标，对缺失值

进行补全［11］。上述方法均需要引入与缺失数据具有

较强关联性的其他变量作为辅助参量，间接反映含

有缺失值的时间序列数据的变化规律，对需要补全

的时间序列数据本身的规律未能够进行充分的

挖掘。

马尔可夫过程是描述离散状态时间序列特性的

重要方法，马尔可夫过程用转移概率描述系统在不

同状态间的变化，给出下一时间点系统处于不同状

态的可能，而不是给出某一确定的状态，能够更好地

反映系统细微的波动性。

油中溶解气体含量数据随时间在小范围内波

动，当前时刻的油中溶解气体含量是一段时间变压收稿日期：2018-11-06；修回日期：2019-08-21
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器内气体产生、溶解等过程累积作用的结果，是过去

一段时间气体变化情况的综合反映，可认为其未来

状态的条件概率分布仅依赖于当前状态，符合马尔

可夫特性。通过不同状态间的转移来描述油中溶解

气体含量监测数据在数值上的波动，可以将油中溶

解气体含量数据时间序列视为马尔可夫过程，将油

中溶解气体含量数值的变化转化为其处于不同状态

区间的概率的变化，能够更好地分析油中溶解气体

含量数据的波动。

本文提出了基于马尔可夫模型的变压器油中溶

解气体数据补全方法，对油中溶解气体含量数据进

行状态空间划分，对于缺失数据，根据油中溶解气体

数据完整部分建立在时间序列上正向和反向的马尔

科夫转移矩阵，经过 1次或多次状态转移，计算可能

的补全值并进行加权求和得到最终的补全值；根据

多个指标对原始数据和补全后的数据进行多方面评

估，最后运用D-S证据融合理论对各个角度的评估

结果进行整合，得到综合评估结果。

1 油中溶解气体监测数据特征

变压器内部发生热故障、放电性故障或者油、纸

老化时，会产生多种特征气体，在线监测系统会依照

一定的频率采集油中溶解气体数据，作为变压器状

态评价的依据。但变压器中的局部放电等故障产生

的气体含量具有一定的随机性，而且油中溶解气体

还受到变压器的运行环境、油箱内的温湿度、变压

器负载等诸多因素的影响，导致变压器油中溶解气

体数据并不是一个平滑增长的时间序列，而是随时

间在一定范围内反复波动的时间序列。某变压器

400 d内的 6种特征气体含量的时间序列数据见附

录A中的图A1。
传统的补全方法采用整体数据的均值、众数等

统计量或某段相似数据作为补全值，忽略了油中溶

解气体含量数据随时间的变化，而拟合方法大多采

用平滑的曲线对数据进行拟合，同样难以精确描述

油中溶解气体含量数据的波动性，在具体数值和时

间序列数据特征方面均存在较大的误差。

2 基于马尔可夫过程的油中溶解气体监测

数据补全方法

2.1 马尔可夫过程

马尔可夫过程是记忆无后效的过程，即在已知

当前状态下，过程的未来状态与它的过去状态无关。

由不同状态间的转移概率所组成的矩阵称为状态转

移矩阵，马尔可夫状态转移矩阵P是一个 n × n阶矩

阵，如式（1）所示。
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1步转移概率矩阵可用 n阶方阵A=（aij）描述，其
中 aij是从状态 i出发，经过 1步转移到达状态 j的转
移概率，称方阵A为 1步转移概率矩阵。记A的m次
幂Am=（a(m )ij ），有 a(m )ij = p

(m )
ij ，记A的m次幂Am的第 i行、

第 j列元素为从状态 i出发，经过m步转移后到达状
态 j的m步转移概率，由此可以用 1步转移概率的幂
乘积描述多步转移概率。

初始状态确定后，可以利用转移矩阵逐步预测

之后的时间序列数据所处的状态。

2.2 数据补全方法

本文提出了基于马尔可夫过程的油中溶解气体

监测数据补全方法，首先将油中溶解气体数据划分

到不同的状态区间，构建油中溶解气体的马尔可夫

链，然后依据完整数据的马尔可夫链，生成正反向状

态转移矩阵，将距离缺失值最近的完整数据所处的

状态作为初始状态，经过多步状态转移得到可能的

补全值，对正反向生成的补全值分别赋予权重，得到

最终的补全值。补全方法流程如附录A中的图A2
所示。

2.2.1 数据空间划分

马尔可夫过程是依照一定概率分布在离散状态

之间转移的过程，对于油中溶解气体含量时间序列

数据，需将每个采样时间点的数据转化为对应的状

态，构成一个马尔可夫链。取训练集中油中溶解气

体数据的最大值 amax和最小值 amin，将区间［amin，amax］
以一定间隔划分为 n个状态区间，状态区间间隔的

确定，取决于训练集中样本的数量和油中溶解气体

含量数据补全所要求的精度，训练集样本越多，精度

要求越高，则状态区间的划分越密集。每个区间对

应一个油中溶解气体可能处于的状态，这 n个状态

的集合称为马尔可夫链的状态空间，根据每个采样

时间点的油中溶解气体落入的状态区间确定其所属

的状态，赋予其状态标签。对于某变压器的油中溶

解H2含量，其长度为100的时间序列数据见图1。
本文以 0.1 μL／L为间隔划分为状态空间，为每

个采样时间点赋予状态标签，结果如表1所示。

2.2.2 状态转移矩阵生成

在马尔可夫过程中，从状态 i转移到状态 j的概

率为：

Pij = s ( j | i ) /s ( i ) （2）
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其中，s（i）为训练集中状态 i出现的次数；s ( j | i )为训

练集中状态 i的下一状态为 j的次数。计算每个状态

之间的转移概率，最终得到n×n阶状态转移矩阵P。
对于油中溶解气体含量所处状态构成的时间序

列数据，分别统计相邻时间点油中溶解气体含量在

各个状态间转移的次数，根据式（2）计算两两状态之

间的转移概率，各个状态之间的转移概率共同构成

油中溶解气体含量的状态转移矩阵，将状态时间序

列倒序排列，根据相同的原理计算倒序状态转移矩

阵，从 2个方向描述油中溶解气体含量时间序列数

据的状态转移规律。

按照上述方法，对某变压器油中溶解H2时间序

列数据分别生成正向状态转移概率矩阵P和反向状

态转移矩阵Q。
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（3）
以矩阵 P中的第 2行为例，根据表 1的区间划

分，在训练集数据中，共有 8个采样点的数据位于状
态 2所属区间（6.4，6.5］内，其中 1个采样点的下一采
样点数据位于状态 1所属的区间［6.3，6.4］，5个采样
点的下一采样点数据位于状态 2所属的区间（6.4，
6.5］内，1个采样点的下一采样点数据位于状态 3所
属的区间（6.5，6.6］内，1个采样点的下一采样点数
据位于状态4所属的区间（6.6，6.7］内。

因此，s（2）=8，s（1| 2）=1，s（2 | 2）=5，s（3 | 2）=1，
s（4 | 2）=1，则矩阵P的第2行元素为：
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P21 = s ( 1| 2 )s ( 2 ) =
1
8 , P22 =

s ( 2 | 2 )
s ( 2 ) =

5
8

P23 = s ( 3| 2 )s ( 2 ) =
1
8 , P24 =

s ( 4 | 2 )
s ( 2 ) =

1
8

P25 =P26 =P27 =P28 =0
（4）

2.2.3 权重分配

对于含有缺失值的油中溶解气体监测数据，设
第 t个采样时间点数据缺失，选择第 t -1个采样时间
点所处的状态 i作为初始状态，生成一个长度为 n的
向量 q1，其中第 i个元素为 1，其余元素均为 0，表示
对于已知的数据，其所处状态是确定的，概率为 1。
将初始状态向量 q1与正向状态转移矩阵相乘，得到
初始状态的下一个采样时间点，即缺失数据采样时
间点处于不同状态的概率。

将处于不同状态的概率作为权重，对各状态对
应的状态区间的中间值进行加权求和，得到第 1个
补全值 I1。将第 t + 1个采样时间点所处的状态作为
初始状态 q2，若第 t + 1个采样时间点数据仍然缺失，
则继续向后寻找，直至找到存在完整数据的采样时
间点 t =m，将其所处状态 j作为初始状态 q2。利用反
向状态转移矩阵，经多步状态转移得到第 2个补全
值 I2。

经正向、反向状态转移生成的 2个可能补全值
的生成原理相同，因此 2个补全值的初始权重均为
0.5。当某一状态在训练集中出现的次数越多时，则
表明在相应状态转移矩阵生成过程中对该状态下一
步可能的状态考虑得越充分，以此状态作为初始状
态进行的状态转移可信度越高。因此，I1和 I2的权重
可以根据训练集中状态 i和 j出现的次数 ti和 tj进行
调整。岭型分布的分布函数可以设置某一固定值作
为初始权重，根据输入值在初始权重的基础上进行
调整，将正向、反向的初始状态在训练集中出现的次
数之差代入岭形分布的分布函数。
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2 +

1
2 sin

π
amax - amin ×

( )x - amax - amin2 amin < x ≤ amax
1 x > amax

（5）

图1 油中溶解气体状态空间划分

Fig.1 Spatial division of dissolved gas state in oil

表1 数据空间划分

Table 1 Data space partition

区间范围

［6.3，6.4］

（6.4，6.5］

（6.5，6.6］

（6.6，6.7］

状态

1

2

3

4

区间范围

（6.7，6.8］

（6.8，6.9］

（6.9，7.0］

（7.0，7.1］

状态

5

6

7

8
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{x= ti - tj ti≥ tj
x= tj - ti ti< tj

则 2个 I1和 I2的权值分别为 0.5+A（x）和 0.5-
A（x），对 I1和 I2进行加权求和得到最终的补全值。

I=ìí
î

(0.5 + A( x ) ) I1 + (0.5 - A( x ) ) I2 ti≥ tj
(0.5 - A( x ) ) I1 + (0.5 + A( x ) ) I2 ti < tj （6）

3 综合评估

3.1 评估指标

数据补全是为了消除数据集中的缺失值对变压
器状态评估造成的影响，最大限度地还原在线监测
数据的原有数据特征，因此，需要选取合适的指标对
数据补全的效果进行综合评估。本文选取了 5个评
估指标，从数值误差、整体统计相似性、频数分布相
似性等方面评估对油中溶解气体监测数据的补全
效果。

（1）平均相对误差Δ。
平均相对误差是油中溶解气体缺失部分的补全

值与实际值之差的绝对值的平均值，反映了补全值
在具体数值上的误差。

Δ=∑
i=1

n || xi-xi-int
xi

（7）
其中，xi为实际值；xi-int为补全值。

（2）均值。
均值是反映数据集集中趋势的特征量，通过均

值在一定时间段内可以反映油中溶解气体数据的一
般水平。

（3）变异系数Cv。
变异系数指数据集的标准差与均值之比，反映

了数据集的离散程度，变异系数越大说明数据的离
散程度越高。

Cv =σ/μ （8）
其中，σ为数据集的标准差；μ为数据集的均值或数
学期望。

（4）偏度系数Sk。
偏度系数是数据集均值与中位数或众数之差与

标准差之比，是数据分布偏离对称性程度的一个特
征量，当分布左右对称时，偏度系数为 0，当偏度系
数大于 0时，该分布为右偏，当偏度系数小于 0时，该
分布为左偏。

Sk= 3(
-x-Me )
σ

或 Sk= 3(
-x-Mo )
σ

（9）
其中，-x为数据集平均值；Mo为数据集众数；Me为数
据集中位数。

（5）峰度系数K。
峰度系数是数据集的四阶中心距与标准差的四

次方之比，用来反映数据集频数分布的集中程度。

正态分布的峰度系数为 0，当峰度系数大于 0时，表

明数据集的频数分布比正态分布更集中，反之则表

明数据集的频数分布比正态分布更分散。

K=∑i=1
n ( xi- x̄ )4 fi
σ4∑

i=1

n

fi
- 3 （10）

其中，fi为 xi的概率密度函数。

3.2 评估指标融合

本文提出的 5个指标，从多个方面反映了数据

特征，将经过补全的油中溶解气体含量时间序列数

据与实测数据的各个指标进行对比，可以得到补全

后的数据在不同方面与实测数据的相似度。但不同

角度得出的相似度结果往往存在一定的差异，因此

需要综合各方面的评估结果得到一个整体的相似度

作为对补全效果的评估结果。D-S证据融合理论是

一种重要的信息融合方法，在处理不确定性信息方

面得到了广泛应用，可以将多方面得到的具有一定

片面性和不确定性的信息进行融合，得到全面考量

后的结果。本文运用D-S证据融合理论对经过补全

的油中溶解气体时间序列数据与实测数据在各个指

标下的相对误差进行融合，得到对于数据补全效果

的综合评估结果。

D-S证据融合理论对研究的问题定义一个识别

框架Θ，Θ为包含该问题所有可能结果的集合。对

于不同的证据体定义各自的基本信任分配函数，对

可能的结果进行基本信任分配，最终根据Dempster
合成法则融合不同证据体的基本信任分配，得到综

合考虑后的信任分配。设 A⊂Θ，m1为证据体 1的基

本信任分配函数，m2为证据体 2的基本信任分配函

数，A1、A2、…、Ak为所有使得m1（A）>0的识别框架子

集，B1、B2、…、Bl为所有使得m2（A）> 0的识别框架子

集，若Ai∩Bj=A，则m1（Ai）m2（Bj）表示分配到A上的一

部分信任，确切分配到A上的总信任可以表示为：

m ( A )= ∑
Ai∩Bj =A

m1 ( Ai )m2 (Bj ) （11）
为保证信任总和为 1，需要去除 Ai∩Bj =∅时的

信任，再乘以归一化因子，最终得到由m1和m2合成

的基本信任分配函数为：

m ( A )=
∑
Ai∩Bj =A

m1 ( Ai )m2 (Bj )
1 - ∑

Ai∩Bj =∅
m1 ( Ai )m2 (Bj ) （12）

本文定义识别框架Θ，A=｛相似，不相似｝，将 5
个不同的指标视为 5个不同的证据体，根据每个指

标下经补全的油中溶解气体时间序列数据与实测数

据的相对误差进行基本信任分配，计算基本信任分

配公式如下：
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mi (相似 ) = 1 - || G int - G true
G true

mi (不相似 ) = || G int - G true
G true

i = 1，2，…，5 （13）

将 5个不同指标的基本信任分配利用上文所述
的Dempster合成法则进行融合，得到对于数据补全
效果综合评估的结果。

4 现场验证

选取某地区某变压器 2013—2014年 200组完整

的油中溶解气体监测数据作为训练集，以H2含量为

例，其正向及反向时间序列数据如图2所示。

综合考量训练集中的样本数及数据精度，对训
练集中的油中溶解气体监测数据以 0.1 μL／L为间
隔进行状态划分，将油中溶解气体监测数据转化为
25种状态，根据前文所述公式计算两两状态间的转
移概率，组成25 × 25的正向及反向状态转移矩阵。

另选取该变压器 100 d的油中溶解H2含量在线
监测数据作为测试集，随机删除其中 25个采样时间

点的数据作为缺失值，得到含缺失值的某变压器油中

溶解H2含量时间序列数据如图3所示。

将距离缺失值最近的实际值所处状态作为初始

状态，经过 1步或多步状态转移对缺失值从正、反方

向进行初步补全，对可能的补全值进行加权求和，对

缺失值依次补全，得到完整时间序列数据，如图 4
所示。

运用多个指标描述补全后的时间序列数据的统
计特性，将补全值与实际值进行对比，计算不同指标

下补全值与实际值的误差，最后运用D-S证据融合

理论计算补全之后的油中溶解气体含量时间序列与

实测时间序列数据的相似度，对补全效果进行综合

评估，如表2所示。

由表2可见，马尔可夫补全法对于随机缺失的25
组数据的时间序列补全的相似度可达到 99.999%，

比传统方法更加准确。

在变压器状态评价中，不仅要考虑油中溶解气

体含量时间序列的整体变化趋势，时间序列中的极

值点、跃变点处油中溶解气体含量最有可能超出注

意值或发生跃变，可反映数据的波动情况，因此也是

状态评价的重要依据。为验证本文所提补全方法在

时间序列中极值点、跃变点处关键数据的补全效果，

在 100组数据中，删除 15个油中溶解气体含量时间

序列极值点、跃变点处的数据，作为缺失值，分别用

马尔可夫补全方法、均值插补法，保形插值法进行补

全，得到完整时间序列数据，并利用本文提出的综合

评估体系，对不同方法的补全效果进行对比，补全效

果见图5。对补全效果进行综合评估，结果见表3。
马尔可夫补全方法对于时间序列补全的相似度

可达到 98.956%，与对随机缺失的补全相比，本文提

出的方法对于极值点与跃变点处的关键数据补全效

果略有下降，但相比于传统方法有较大提高。

图2 某变压器油中溶解H2含量正向及反向时间序列数据

Fig.2 Positive- and reverse-sequence time series data of

dissolved H2 content in oil of transformer

图3 含缺失值的某变压器油中溶解H2含量时间序列数据

Fig.3 Time series data that containing missing values

of dissolved H2 content in oil of transformer

图4 经补全的油中溶解H2含量时间序列数据

Fig.4 Time series data of dissolved H2 content

in oil after interpolated

表2 补全效果综合评估

Table 2 Comprehensive evaluation of completion effect

指标

平均相对误差／%
均值／（μL·L-1）
均值误差／%
变异系数

变异系数误差／%
偏度系数

偏度系数误差／%
峰度系数

峰度系数误差／%
相似度／%

实际值

—

3.698
—

0.098
—

0.286
—

-0.582
—

—

补全值

马尔可夫
补全法

1.755
3.700
0.050
0.098
0.695
0.280
2.095
-0.574
1.384
99.999

保形插
值法

1.740
3.703
0.133
0.098
0.467
0.250
12.534
-0.598
2.665
94.943

均值插
值法

1.674
3.703
0.133
0.097
0.589
0.252
11.816
-0.594
2.065
95.625
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5 结论

（1）本文提出了基于马尔可夫过程的数据补全
方法，依据油中溶解气体变化过程具有的马尔可夫
特性，将油中溶解气体数据时间序列转化为马尔可
夫链，基于部分完整数据获取油中溶解气体数据在
时间上的规律，生成状态转移概率矩阵，通过多步状
态转移对油中溶解气体数据缺失部分进行补全。

（2）本文从数理统计角度建立了对油中溶解气
体数据质量的综合评估体系，利用平均相对误差、均
值、变异系数、偏度系数、峰度系数 5个指标描述数
据特征，并运用D-S证据理论进行融合，从而对数据
质量进行评估。通过原始数据与补全数据数据质量
的对比，验证了基于马尔可夫过程的油中溶解气体
含量数据补全方法的有效性与准确性。

（3）利用现场数据对本文提出的方法进行了验
证，对于油中溶解气体监测数据的缺失值补全的相
似度可达到 99.999%，对于极值点、跃变点处的关键
数据进行补全的形似度可以达到98.956%。

附录见本刊网络版（http：∥www.epae.cn）。
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Method for interpolating monitoring data of dissolved gas in
oil for power transformer state assessment
ZHANG Ruoyu1，QI Bo2，ZHANG Peng1，LI Chengrong2

（1. Beijing Key Laboratory of High Voltage & EMC，North China Electric Power University，Beijing 102206，China；
2. State Key Laboratory of Alternate Electrical Power System with Renewable Energy Sources，

North China Electric Power University，Beijing 102206，China）
Abstract：Fully considering the system shifting characteristics between all states at adjacent time points，a
Markov model based method for interpolating monitoring data of dissolved gas in transformer oil for power
transformer is proposed. The time series of data of dissolved gas in transformer oil is converted into a Mar‐
kov chain that transfers between different states，and the interpolating values of the dissolved gas data in
transformer oil are calculated by using the forward and reverse state transition matrix. A comprehensive
evaluation system for quality of dissolved gas data in oil is established from the perspective of data mi-
ning to evaluate the effect of data interpolation from multiple aspects. Based on the D-S evidence fusion
theory，the evaluation results from multiple aspects are combined to obtain a comprehensive evaluation
result. 25 groups of random missing data in 100 groups of data of dissolved gas in transformer oil are
complemented by the proposed method. The results show that the similarity ratio between the completed
data and the measured value can reach 99.999%. Furthermore，the data interpolation effect of 15 groups of
missing data at extreme points and mutation points are verified. Through comprehensive evaluation，the
similarity ratio between the completed data and the measured value at extreme points and mutation points
can reach 98.956%. It shows that the proposed method can accurately complement the missing data of
dissolved gas in transformer oil without changing the data characteristics，which is beneficial to improve the
accuracy of transformer state evaluation method.
Key words：power transformers；state assessment；dissolved gas in oil；data interpolation；Markov process；
comprehensive evaluation index

张若愚





附录 

 
图 A1 某变压器油中溶解气体时间序列数据 

Fig.A1 Transformer’s time series of dissolved gas in oil 

开始

 输入完整历史时间序列数据G1=[x1,x2, ,xm],含缺失值时间序列数据

G2=[y1,y2, ,yn],并对时间序列数据进行状态空间划分

根据完整历史时间序列生成正向状态转移矩阵P1和逆向状态转移矩阵P2

yi是否为缺失值

yi+k是否为缺失值

i=i+1

将yi-1所处状态作为初始状态，利

用正向状态转移矩阵P1，经1步状

态转移，得到可能的补全值Int1

将yi+k所处状态作为初始状态，利用反向状态转移

矩阵P2，经k步状态转移，得到可能的补全值Int2

分配I1和I2的权重，加权求和，得最终补全值I

i=ni=i+1

k=k+1

是

否

否

是

是

否

结束

k=1

 

图 A2 基于马尔可夫过程的油中溶解气体监测数据补全流程图 

Fig.A2 Flowchart of monitoring data completion of dissolved gases in oil based on Markov process 
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