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摘要：电力变压器运行的安全可靠性对于电网稳定有着关键影响。以油浸式变压器为例，考虑到变压器故障气体

监测中存在的采集技术局限与完备性差的现状，对 IEC 三比值法所需要的五种主要故障特征气体溶解度大小进行

预测，为后续的故障诊断提供数据分析基础。针对变压器故障气体色谱分析中气体浓度数据采集的不完备性与小

样本特征，引入非等间隔 GM(1,1)幂模型，并基于遗传算法对背景值及幂指数进行协同优化，分别建立变压器内

不同种气体的气体溶解度灰色预测模型。实验证明：相较现有常见基于灰色模型的变压器预测方法，例如基于

GM(1,1)模型与 Verhulst 模型的方法，所提方法能有效地提高模拟精度及预测精度，而且模型不拘泥于基础数据的

等间隔连贯性，具有较好的实用性及适应性。 
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Application of unequal interval GM (1,1) power model in prediction  

of dissolved gases for power transformer failure 

LI Long1, ZHANG Di1, TANG Jun1, LIU Ju1, LI Canbing1, WANG Zhangyao1, HE Yuqing2 

(1. College of Electrical and Information Engineering, Hunan University, Changsha 410082, China; 

2. State Grid Hunan Electric Power Corporation Economical & Technical Research Institute, Changsha 410004, China) 

Abstract: The safe and reliable operation of transformer plays a crucial role in power system. In case of the oil-immersed 

transformer, considering the fault characteristics and data monitoring situation of transformer, the solubility of five main 

fault characteristic gases, which are critical elements in IEC three ratio codes, is predicted to provide the basis for data 

analysis for the subsequent fault diagnosis. For incomplete and small sample characteristics of gas concentration data 

acquisition in gas chromatographic analysis of transformer faults, the unequal interval GM (1,1) power prediction models 

of gas solubility of different gases are established respectively. The coordinated optimization for background value and 

power exponent based on genetic algorithm is applied. According to the experiment, the proposed method can effectively 

improve the fitting and prediction accuracy, and the model has no limit to the equidistant coherence of the basic data, with 

better practicality and adaptability, when compared to some existing in the literature, such as the GM (1,1) model and 

Verhulst model. 
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0  引言 

状态检修又被称为预知性检修，其结合设备当

前的实际状况与其他相关运行信息分析来识别故

障的早期征兆，并对故障部位、故障严重程度以及

发展趋势做出判断，以确定最佳检修时机[1-3]。状态 
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检修可以有效提高电力设备运行可靠性和电力系统

经济效益，例如，在长距离输电线路两端安装故障

录波装置，通过记录故障时线路电流和电压波形的

动态数据，有助于更准确地发现故障发生的位置[4]。

电力变压器的安全运行对电网的稳定起着举足轻重

的作用，结合设备故障诊断研究[5-6]，可有效地预测

变压器故障发生概率，能够大幅度降低故障发生的

可能性。 

http://www.baidu.com/link?url=kKP5kjno3H7jmPKNF_G_Jw7hNZZAFYbvHaCsw27OSHISGRbTa2EY2ojrlc0wl7QOLnl1td_hzps0yzl3cfFeOaDzRVfYSvR48IPh5r4otwZIEbwqFhwJY5dTlrXoP8EG
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故障预测相关方法主要有统计预测、数学预测、

智能预测和信息融合预测四类[7-10]。针对变压器来

说，分为设备寿命意义上的故障率、统计意义上的

年故障率以及基于变压器内部数据和电气试验信息

等的故障率预测相关研究。在现阶段的研究中，变

压器油中溶解气体分析是检测变压器早期故障的最

常用且有效的手段[11-12]。目前，绝大多数大型电力

变压器选用油纸或油和纸板组成的绝缘结构。当变

压器内部发生热故障、放电性故障或者油、纸老化

时均会产生各种气体。由于不同性质的故障所产生

的油中溶解气体组分存在差异，这些溶解气体的组

分和含量可以作为反映油浸式电力变压器内部绝缘

故障的特征量，据此判断故障的类型。国际电工委

员会(International Electrotechnical Commission, IEC)

和我国国标推荐使用(C2H2)/(C2H4)、(CH4)/(H2)、

(C2H4)/(C2H6)这五种气体的三个比值大小来判断变

压器存在的故障情况，这种方法称为三比值法[13]。 

采用三比值法时，如何准确地预测油中溶解气

体组分与含量是变压器故障预测的关键。考虑到变

压器油溶解气体量的非线性特征，文献[14-15]分别

提出运用遗传算法、粒子群优化的最小二乘支持向

量机(Least Squares Support Vector Machine, LSSVM)

模型进行预测，预测结果优于传统 LSSVM 模型。

灰色预测理论对于小样本、贫信息数据具有较好效

果，文献[16-17]分别提出一种改进 GM(1,1)模型及

综合优化的非线性灰色 Bernoulli Markov 模型，适

用于变压器油中的故障特征气体的预测。以上预测

方法有效地预测了各种特征气体的变化趋势，提高

了预测精度。另外，针对非等间隔数据特征，文献

[18]提出利用平均弱化缓冲算子处理非等间隔数

据，然后建立非等间隔灰色 GM(1,1)预测模型。文

献[19]提出应用拉格朗日一元三点插值法改善背景

值，建立非等间隔灰色 GM(1,1)预测模型。文献[20]

提出利用多个单一预测方法如非等间隔灰色

GM(1,1)模型和非等间隔灰色 Verhulst 模型构成预

测模型群，将预测模型群的模拟值结果作为支持向

量机回归模型的输入进行二次预测，形成变权重的

组合预测。这些非等间隔变压器故障气体灰色预测

方法多采用 GM(1,1)模型与灰色 Verhulst 模型，由

于模型参数固定，不能随特征气体变化规律改变而

动态调整，预测精度有待提高，存在应用受限。

GM(1,1)幂模型相比两种模型具有适应性强的优

点，合适的幂指数可使模型充分反映出数据的非线

性特征，具有理想的预测精度。 

针对变压器故障特征气体研究中非等间隔灰色

预测应用存在的精度问题，本文提出基于背景值与

幂指数协调优化的非等间隔 GM(1,1)幂模型的变压

器故障溶解气体预测方法。结合故障气体非线性、

样本总数量小、信息量受限的特征，建立不受数据

连续性要求限制的非等间隔 GM(1,1)幂模型，以模

拟值平均相对误差最小为目标，利用遗传算法协调

优化该模型背景值与幂指数，将参数优化后的幂模

型用于预测，以提高预测精度进而提高变压器故障

诊断的准确性。 

1   非等间隔 GM(1,1)幂模型灰色预测 

1.1 五种变压器故障特征气体相关性分析 

变压器油中溶解气体组分含量变化规律不是固

定、唯一的[21]。考虑到故障特征溶解气体之间的存

在的复杂关系，依据南方电网某 220 kV 变电站#l

号主变的油色谱在线监测装置监测的 5 种故障特征

气体数据，分别选取 2012 年 5 月 6 日、8 日、10

日、12 日、14 日 5 天的数据，进行皮尔森相关性分

析，结果如表 1 所示。 

表 1 变压器故障特征气体相关性分析结果 

Table 1 Correlation analysis results of dissolved gases for 

power transformer failure 

气体类别 H2 CH4 C2H6 C2H4 C2H2 

H2 皮尔森相关 

显著性(双尾) 
1 

0.841* 

0.036 

0.708 

0.116 

0.834* 

0.039 

0.840* 

0.036 

CH4 皮尔森相关 

显著性(双尾) 

0.841* 

0.036 
1 

0.863* 

0.027 

0.977** 

0.011 

0.845* 

0.034 

C2H6 皮尔森相关 

显著性(双尾) 

0.708 

0.116 

0.863* 

0.027 
1 

0.863* 

0.027 

0.867* 

0.025 

C2H4 皮尔森相关 

显著性(双尾) 

0.834* 

0.039 

0.977** 

0.011 

0.863* 

0.027 
1 

0.915* 

0.010 

C2H2 皮尔森相关 

显著性(双尾) 

0.840* 

0.036 

0.845* 

0.034 

0.867* 

0.025 

0.915* 

0.010 
1 

其中，“*”相关性在 0.05 层上显著(双尾)，“**”

相关性在 0.01 层上显著(双尾)，即有 99%的把握认

为相关的确存在，其中双尾表示双侧检验。由表 1

可发现，CH4与 C2H6间相关系数达到 0.977，在 0.01

层面上显著相关，其他特征气体之间相关度呈现较

高度相关，彼此之间存在密切联系，这与各种气体

产生的原因和机理有关。因此，特征溶解气体与故

障间的关系存在高度的灰色性。针对变压器故障系

统这一典型灰色系统，本文采用非等间隔 GM(1,1)

幂灰色模型进行预测分析。 

1.2 非等间隔 GM(1,1)幂模型的建立 

设非负原始序列被表示为 (0) (0)
1( ( ),X x t  

(0) (0)
2( ), , ( ))kx t x t ，对原始序列 (0)X 作一阶累加生
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成变换，可得序列 (1) (1) (1) (1)
1 2( ( ), ( ), , ( ))kX x t x t x t  ，

其中：t 为时间节点；n 为时间序列取点总数；
(0) ( )kX t 中各元素采集时间非等间距， 1, 2, ,k n  。 

根据文献[22]关于灰导数的定义，可以得到非

等间距的灰导数表达式为 

 
(1) (1)

1

1
(0) (0)

(0)1 1

( ) ( )

( ) ( )

( )

k

k k

k

k k

i i i i
i i

k

k

x t x t
t

t

x t t x t t

x t
t

 



 


 



  




     

(1) 

设 (1) ( )kz t 为灰导数背景值，则非等间距

GM(1,1)幂模型的灰色微分方程可表示为 
(0) (1) (1)( ) ( ) ( ( ))k k kx t az t b z t           (2) 

式(2)中：a为幂模型的发展系数；b为灰色作用量； 
 为幂指数。当 0  时，即为非等间距 GM(1,1)模

型表达式；而 2  时，则为非等间隔 Verhulst 模型。

因此，通过对于 的控制和调节，可实现该模型对

非等间距 GM(1,1)模型和非等间隔 Verhulst 模型的

覆盖，使得 GM(1,1)幂模型可以灵活地反映原始数

据的特点。 

灰色模型参数辨识问题根本上来说是一个最小

二乘问题，定义  
T

,a a b


为非等间距 GM(1,1)幂模

型的参数向量，非等间隔 GM(1,1)幂模型参数的最

小二乘估计为 
T T 1 T( , ) ( )a b Y B B B            (3) 

其中， 

(1) (1) (0)
2 2 2

(1) (1) (0)
3 3 3

(1) (1) (0)

( ) ( ( )) ( )

( ) ( ( )) ( )
;

( ) ( ( )) ( )n n n

z t z t x t

z t z t x t
Y

z t z t x t







   
   
    
   
   
      

  
B  

白化方程为 

 
    

(1)

(1) (1)d

d

x t
ax t b x t

t


         (4) 

解白化方程，以  (1)
kx t 为初始值，可得非等间

距 GM(1,1)幂模型的时间响应序列为 

        1

1

1(1) 1 1(0)
1 e ka t t

k

b b
x t x t

a a

 
     

    
    

(5) 

还原值为 

   

    

     
 
 

1

1
(0)

1 1

-1

,                    1

,    2, 3, ,
k

k k

k

x t k

x t
x t x t

k n
t

 


  
 




   

(6) 

1.3 背景值 

背景值的选取是影响 GM(1,1)模型的预测精度

及适应性的重要因素之一[23-24]。常用背景值的计算

公式是根据梯形公式所构造的。 
(1) (1) (1)

1( ) 0.5( ( ) ( ))k k kz t x t x t         (7) 

当 GM(1,1)模型的发展系数绝对值较大，即

1.0a  时，这种背景值构造方法的模拟效果及预测

精度远不够理想[23]，主要表现在序列数据发生急剧

变化时，将带来较大误差。例如，变压器潜伏性故

障发展到显性故障的过程中，油中溶解气体的组分

变化明显，以常用的背景值构造结果进行预测，会

产生较大误差。因此，本文考虑从背景值插值系

数的角度对 GM(1,1)幂模型的背景值进行优化，表

示为 
(1) (1) (1)

1( ) ( ) (1 ) ( )k k kz t px t p x t         (8) 

式中， p为插值系数， 0 1p  。 

2   基于遗传算法的预测模型参数优化 

2.1 数乘变换 

在建模过程中，考虑到数据间存在量级差异的

干扰，常采取相应的数据处理方法消除原始数据的

量纲，保证数据之间具有可比性，如归一化变换、

量级变换等，这些变换方法统称为数乘变换[25]。尤

其在灰色预测中，数乘变换可以显著降低预测模型

的病态程度，保证模型的模拟精度[26]。本文预测模

型应用于变压器故障特征气体浓度值，由上文 1.1

中的算例数据可知，各类溶解气体量之间虽有着一

定相关性联系，但是产生与变化机理不同，因此并

非处于同一量级，因此本文建模前需首先对浓度值

进行数乘变换。 

对 原始 非负 数据 序列 (0)X , (0)Y ， 其中
(0) (0)( ) ( ), 0, 1, 2, ,y k x k k n     , (1)X 为 (0)X 的

一阶累加生成序列，简称为 1-AGO， (1)Y 为 (0)Y 的

1-AGO， (1) (1)( ) ( ), 1, 2, ,y k x k k n   。 

利用原始序列与数乘变换后的序列分别构建

GM(1,1)幂模型，推导的数据序列之间的绝对误差

值仍然保持数乘变换过程中的量化关系，幂模型的

精度不变。因此，对原始数据进行适当的数乘变换，

既可维持较高的预测精度又可降低数据的数量级，

降低了建模过程中的计算复杂度。 

2.2 幂指数与背景值协同优化模型 

为实现模型对于数据特性的模拟准确度最高，

以模拟值平均相对误差最小化为目标、参数之间的

关系为约束条件，建立以下优化模型： 
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(9) 
约束条件包括含有幂指数  的式(5)时间响应

序列表达式(其中， /d b a )以及基于式(8)以插值系

数 p 表示的非等间隔 GM(1,1)幂模型的背景值。利

用遗传算法对目标函数进行优化求解，得出目标值

最小平均误差，以及对应的幂指数 与插值系数 p

两个变量的值，具体过程如图 1 所示。 

 
图 1 遗传算法优化模型参数流程图 

Fig. 1 Flow chart of genetic algorithm to optimize the 

parameters of the model 
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         (11) 

将所得的最优的 p 和 以及求得的对应参数 a

和 b的值代入白化方程式(4)，并根据原始数据序列

进行求解得到时间响应序列，即为本文所求非等间

距 GM(1,1)幂模型预测表达式。输入预测目标值所

在时间点 tk，通过计算即可得出预测值。 

3   电力变压器故障特征气体浓度预测算例

分析 

算例基于文献[25]中 220 kV 变压器绝缘油中

H2、CH4、C2H6、C2H4、C2H2 5 种特征气体数据，

利用 2012 年 5 月 6 日、8 日、12 日以及 14 日各类

气体浓度值建立非等间隔灰色预测模型，预测当月

16 日变压器中 5 种气体浓度。根据气体历史数据，

结合前文提出的基于遗传算法对非等间隔 GM(1,1)

幂模型背景值及幂指数协调优化的方法，计算得到

模型参数如表 2 所示。 

表 2 非等间隔 GM(1,1)幂模型参数优化结果 

Table 2 Optimized parameters of unequal interval GM (1,1) 

power model 

非等间隔 GM(1,1)幂模型参数优化结果 

气体类别 插值系数
(p) 

幂指数

( )  
发展系数

(a) 

灰色作用量 
(b) 

H2 0.4323 0.2766 0.045 509 28.992 43 

CH4 0.4231 0.1389 0.0256 228.888 3 

C2H6 0.4708 0.0305 -0.007 82 181.369 5 

C2H4 0.4503 0.0979 0.002 869 368.669 8 

C2H2 0.4397 0.2883 0.028 37 0.643 685 

由此得到对应不同气体的插值系数和幂指数协

调优化后的 GM(1,1)幂模型。将所得的 GM(1,1)幂

模型与非等间隔 GM(1,1)模型、非等间隔 Verhulst

模型、非等间隔 GM(1,1)幂模型 3 种模型对历史数

据进行预测，得到各个模型下模拟值及平均模拟值

误差，如表 3 和表 4 所示。 

表 3 H2 浓度模拟数值及误差对比 

Table 3 Numerical simulation and errors analysis of  

dissolved H2 concentration 

模型 5.6 5.8 5.12 5.14 模拟误差 

非等间隔 GM(1,1) 122.836 137.158 152.946 164.542 0.0128962 

非等间隔 Verhulst 126.064 128.284 133.138 135.797 0.0452869 

非等间隔 GM(1,1)幂模型 118.792 141.093 150.999 153.600 0.0039004 

本文模型 120.001 142.999 150.901 151.263 0.0001107 

(实际值) 125 143 151 148 - 
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表 4 五种气体模拟值平均误差对比 

Table 4 Comparison of average errors of dissolved gas 

concentration simulation 

各气体模拟值平均误差(5.6、5.8、5.12、5.14) 
模型 

H2 CH4 C2H6 C2H4 C2H2 

非等间隔 GM(1,1) 0.012896 0.006867 0.0016 0.045509 0.018952 

非等间隔 Verhulst 0.045286 0.016363 0.016896 0.0256 0.00145 

非等间隔 GM(1,1)

幂模型 
0.0039 0.001874 0.00049 -0.00782 0.004232 

本文模型 0.000111 0.0003 0.000133 0.000155 0.000276 

为了对比模型用于上述 5 种数据模拟的整体作

用，按照表中模型类型从上到下顺序求取平均模拟

值误差分别为：0.017 164 8、0.021 119、0.003 663 2、

0.000 975，可以发现非等间隔 GM(1,1)幂模型模拟

误差较之 GM(1,1)模型与 Verhulst 模型降低一个数

量级，协调优化背景值与幂函数后再降低一个数量

级。将表 3 对应的模型用于该变压器 2012 年 5 月

16 日的 5 种特征故障气体溶解浓度预测，得出四种

方法下的预测值及预测误差如表 5 和表 6 所示。 

表 5 五种气体预测值对比 

Table 5 Comparison of dissolved gas concentration prediction 

各气体预测值(5.16) 
模型 

H2 CH4 C2H6 C2H4 C2H2 

实际值(5.16) 148 653 235 901 0.89 

非等间隔 GM(1,1) 164.5421 642.9852 249.8834 891.6311 1.021856 

非等间隔 Verhulst 135.7977 638.9716 244.4096 852.1766 0.818044 

非等间隔 GM(1,1)

幂模型 
153.6003 630.1776 247.7225 859.0963 0.974429 

本文模型 151.2629 638.6274 247.6957 865.6467 0.944958 

表 6 五种气体预测值误差对比 

Table 6 Comparison of errors of dissolved gas 

concentration prediction 

各气体预测误差(5.16) 
模型 

H2 CH4 C2H6 C2H4 C2H2 

非等间隔 GM(1,1) 0.111771 0.015336 0.063334 0.010398 0.148163 

非等间隔 Verhulst 0.082448 0.021483 0.040041 0.054188 0.08085 

非等间隔 GM(1,1)

幂模型 
0.037839 0.03495 0.054138 0.046508 0.094864 

本文模型 0.022047 0.02201 0.054024 0.039207 0.061750 

为了对比模型用于上述 5 种数据预测的整体作

用，按照表中模型类型从上到下顺序求取平均预测

误差分别为：0.069 800 4、0.055 802、0.053 66、

0.039 808，本文方法使平均误差显著减小。由表 4

可以看出，对于每种气体来说，在四种方法中本文

方法模拟精度均为最高，然而由表 5 和表 6 可知，

H2 和 C2H2 两种气体在本文方法下单日预测准确度

最高， C2H6 在非等间隔 Verhulst 模型预测准确度

度最高，CH4与 C2H4两种气体在非等间隔 GM(1,1)

模型预测准确度最高，印证了 1.1 节中相关性分析

结果。综上分析可知，五种气体在非等间隔 GM(1,1)

模型预测准确度较高，经过背景值与幂指数协调优

化后的模型的预测准确度进一步提高。且本文方法

较之文献[19]一类利用插值的辅助手段完成非等间

隔灰色预测的方法更为简便，同时准确率得到了保

证，模型建立、模型优化、模型应用三个阶段数据

均保持非等间隔特征。 

造成前述误差大小分布现象的因素有：1) 灰色

预测模型的模拟值精度并不等同于预测精度，模拟

值精度高说明经过不断的修正，模型对于历史数据

信息提取较为完备，表现更为准确。预测的精度依

赖于模型本身，与模拟精度本质上不同。2) 五种变

压器故障特征气体浓度数据的产生与变化机理不

同，各个模型有其适合的数据应用场合，作为

GM(1,1)模型与 Verhulst 模型的扩充，GM(1,1)幂模

型根据数据改变幂指数有其自适应性，整体平均误

差小，加之本文建立非等间隔模型对于历史数据的

时间连贯性要求低，便于广泛采用，具有更高的实

际利用价值。 

4   结论 

1) 由于故障作用机理的不同，变压器各气体溶

解度数据序列变化特征不尽相同，本文所用幂模型

适应性强，可减小预测中气体数据间的相互影响，

同时较好地反映数据中的非线性特征。 

2) 考虑到实际电网中一定程度上存在的变压

器相关数据采集不完整的现状，建立不同气体类型

特征下的非等间隔预测模型，打破灰色预测方法对

于数据序列等间隔性的要求。 

3) 灰色预测方法的应用中，受其应用场合数据

小样本、贫信息的特征限制，易出现模型模拟值精

度高但预测精度差强人意的情况，本文方法通过模

型选取及协调优化实现了模拟值及预测精度要求的

双赢，对处于三比值编码规则的分界值附近的故障

诊断结果带来巨大影响。 
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