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摘要：电力变压器是电力系统的关键设备，其状态的发展演变是一个随时间累积的过程，变压器油中溶解气体的含量会随着时

间变化逐步发展，对变压器油中溶解气体的浓度进行预测可以提前发现变压器存在的故障隐患，为预防性维修提供依据。 在分

析变压器油中溶解气体产生机理的基础上，采用灰色模型，利用在线监测系统获取的溶解气体浓度数据，应用 GM（1，n）模型进

行预测的结果表明，该模型能够预测出精度较高的油中溶解气体浓度，由此可对变压器未来的状态进行预警，为预防性维修提

供依据。
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作为电力系统电压等级转换的枢纽设备、电网中的关键环节，电力变压器的正常运作是系统安全及稳

定的重要保障。 变压器一旦发生故障，将会对电力系统产生重大影响，进而给国民经济和人民生活造成重大

损失。 确保变压器处于良好运行状态，对保证电力系统的安全稳定运行至关重要。

变压器的故障主要为绝缘故障[1]，变压器绝缘性能的退化是一个长期累积的过程，在变压器绝缘被完全

击穿之前其性能已经有所变化，这种变化作用在变压器油中，会使变压器油分解产生一些特定的气体[2]。 这

些气体浓度的变化反应了对应绝缘性能的退化程度，若能根据监测到的气体浓度数值对其变化趋势进行预

测，就能提早发现变压器存在的故障隐患，在合适的时候对其安排检修，可在故障发生之前对其进行处理，

从而避免故障的发生，减少由于故障而导致的损失。

传统的变压器故障诊断方法主要针对的是已经发生的故障。 常用的诊断方法有特征气体法 [3]、三比值

法[4]、四比值法[5]等，它们多是基于离线检测或在线监测所获取的数据，对已经发生的故障进行分析、判断，此

时损失已经造成。 若能根据当前监测的气体浓度数据，结合历史数据，对其未来的浓度值进行预测，则可在

故障发生之前进行提早预警。

文献[6]通过建立基于广义回归神经网络（GRNN）的模型，对变压器油中特征气体的发展趋势进行预测，

但它要求进行训练的样本数据较多，而实际的变压器故障样本较少。 文献[7]将统计学习理论用于故障气体

的预测上，构造支持向量机和 Adaboost 加强推理，提高了预测精度和泛化能力。 支持向量机法在处理小样

本、非线性以及高维模式的鉴别上，展露出其独有的长处[8]，通过对定义的核函数进行非线性变换，使输入量

空间变到高维空间后找寻最优支持向量。 文献[9]建立了模糊向量机 GR-FSVM 预测模型，通过灰关联理论

找出影响气体浓度的主要因素，降低无关因素的影响，最后用模糊隶属函数对原始数据给予合理的权重进

行运算。
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灰色预测是以目前确知的信息为基础，通过挖掘和利用已有信息，对灰色系统未来的变化趋势进行预

测的一种方法。 它应用于变压器油中气体浓度的预测，具有较好的预测效果[10]。 但目前的灰色预测方法一般

都是对某单一气体含量预测，没有考虑变压器油中溶解气体各成分含量互相之间的关联，其准确性和鲁棒

性较差。
本文在分析变压器油中溶解气体与变压器绝缘性能之间关系的基础上，考虑油中溶解气体各含量之间

的相互关联和影响，采用灰色 GM（1，n）模型对变压器油中溶解气体的浓度进行多变量联合预测，提高了预

测的精度，降低了对单一变量的依赖程度。

1 变压器油中溶解气体分析

电力变压器的内部绝缘一般采用变压器油和固体纸，变压器油在受到电、热和氧化等多种因素作用下

产生：甲烷（CH4）、乙烷（C2H6）、乙烯（C2H4）、乙炔（C2H2）、一氧化碳（CO）、二氧化碳（CO2）和氢气（H2）7 种特征

气体[4]。 变压器运行状态不同，所产生的气体组分、含量以及气体间的比例关系也有差异，因此通过对气体浓

度的预测就能实现对变压器状态的预测。

2 GM（1，n）模型

变压器油中分解的各种气体之间具有一定的关联关系，这种关联关系决定了各种气体浓度之间具有一

定的制约关系。 利用此关联关系，采用多变量进行联合预测，将能提高预测结果的精度。
GM （1，n）模型是以油中溶解的特征气体间的内在规律为基础，以灰色关联度分析得出的油中溶解气体

关联水平为依据，开展多变量气体浓度的联合预测。
2.1 灰关联分析原理

灰关联表示事物之间的不确定关联，或者指系统因子间或因子对主行为间的不确定关联。 灰关联度分

析是灰色理论分析方法的一种，是以行为因子序列的微观或者宏观的几何接近，来分析得出因子间或因子

对主行为的贡献测度[11]。
对变压器油中溶解气体间浓度变化的关联度分析，以一种气体的浓度作主行为，分析其它气体浓度因

子对该种气体浓度变化产生影响的程度。 以历史气体浓度数列曲线形态的相似水平为基础，来判定其它气

体与该种气体之间的联系密切与否：曲线形态越贴近，那么相应数列间的关联程度就愈大；反之，其关联程

度愈小[12]。 由此可以从考察的系统中找出主次因素，为后续多变量预测 GM（1，n）模型找准原始数据。
设 母 序 列 X0=（x0（1），x0（2），…，x0（n）），子 序 列 Xi=（xi（1），xi（2），…，xi（n）），i=1，2，…，m。 令 x′0（k）=

x0（k）
x0（1）

，k=1，2，…，n。 则数列 Xi 与 X0 的灰色关联系数为

ζi（k）=
min

i
min

k
|x′0（k）-x′i（k）|+ρmin

i
min

k
|x′0（k）-x′i（k）|

|x′0（k）-x′i（k）|+ρmin
i

min
k

|x′0（k）-x′i（k）|
（1）

其中， ρ 为分辨系数，其选值会影响关联系数间的差异显著性。 取值范围为 0<ρ<1，一般取 ρ=0.5。 则数列 Xi

与 X0 的灰色关联度为

γ（X0 ，Xi）＝
1
m

m

i = 1
Σζi（k） （2）

当 γ 的值超过 0.5 时，就视数列 Xi 与 X0 相关，γ 越大表明关联度越高。
2.2 GM（1，n）模型

经过灰关联分析，得出气体间的关联程度后，建立关联程度较紧密的 n 个气体变量的 GM（1，n）模型。
GM（1，n）模型建模的具体思路为：首先对采集的历史数列进行一次累加生成，用得到的微分方程（白化

方程）进行曲线拟合预测，通过最小二乘算法求出其中的重要参数，将白化方程离散化之后最终对数据进行

累减生成，还原获取预测结果。
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GM（1，n）的数学建模过程如下：
设 X1

（0）=（x1（0）（1），x1（0）（2），…，x1（0）（n））为系统的特征数据序列，Xi
（0）=（xi（0）（1），xi（0）（2），…，xi（0）（n））（i=

1，2，…，m）为关联的因素序列，Xi
（1）=（xi（1）（1），xi（1）（2），…，xi（1）（n））是 Xi

（0）的一阶累加生成序列，其中 xi（1）（k）

=
k

i = 1
Σxi（0）（i），（k=1，2，…，n）。

Z（1）为 X（1）的紧邻均值生成序列，Z（1）=（z（1）（2），z（1）（3），…，z（1）（n）），其中，z（1）（k）= 1
2 x（1）（k）+x（1）（k-1），k=

1，2，…，n 。

设a赞=[a，b1，b2，…，bN]T，

B=

-z1（1）（2） x1（1）（2） … xN（1）（2）
-z1（1）（3） x1（1）（3） … xN（1）（3）

… … …
-z1（1）（n） x1（1）（n） … xN（1）（n
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则a赞=[a，b1，b2，…，bN]T 最小二乘估计满足

a赞=（BT，B）-1BTY （3）
那么 GM（1，n）模型可表示为

x1（0）（k）+ax1（1）（k）=
N

i = 2
Σbi xi（1）（k） （4）

其中：a 为发展系数；b 为内生控制系数，体现数据间的变动关联。
对方程两边求导得

dx1（1）
dt +aZ1

（1）=
N

i = 2
Σbi xi（1） （5）

为 GM（1，n）模型的影子方程，也称为白化方程。

解白化方程
dx1（1）
dt +aZ1

（1）=
N

i = 2
Σbi xi（1）得

x（1）（t）=e-at x（1）（0）-t
N

i = 2
Σ乙bi xi（1）（0）+

N

i = 2
Σ乙bi xi（1）（t）eatd乙 乙t （6）

当 Xi
（1）（i=1，2，…，N）变化幅度非常小时，则视

n

i = 2
Σbi xi（1）（k）为灰常量，于是式（5）的近似时间响应式为

x赞 1（1）（k）=（xi（1）（0）-
1
a

N

i = 2
Σbi xi（1）（k））e-at+

1
a

N

i = 2
Σbi xi（1）（k） （7）

累减还原得

x赞 1（0）（k）=a（1）x赞 1（1）（k）=x赞 1（1）（k）-x赞 1（1）（k-1） （8）

3 预测实例

以某变电站主变的实际监测数据为例，利用 GM（1，n）模型对其油中溶解的主要特征气体含量进行预测。

变压器油中 CO 和 CO2 这两种气体的关联度非常高[12]，本文以 CO 浓度作为主变量，CO2 浓度为因子，考

虑 CO2 与 CO 浓度之间的影响，对 CO 的浓度进行预测。 以某 220 kV 变电站 2 号主变压器监测数据为研究

对象，对其发展变化的趋势进行预测，该变压器某年 8 月上半月采集的 CO 和 CO2 浓度原始数据如表 1 所示。
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日期/日 CO CO2（因子） CO 预测值 CO 预测残差

1 46.25 617.06 46.250 0 0

2 48.61 642.16 48.335 4 -0.274 6

5 51.68 674.68 51.680 3 0.000 3

7 52.32 681.54 52.601 1 0.281 1

11 53.30 691.88 53.497 5 0.197 5

12 53.77 696.69 53.746 1 -0.023 9

14 52.85 697.80 53.645 0 -0.205 0

根据 GM（1，n）模型的数学建模过程，由表 1 中的原始数据，得出 B 矩阵和 Y 矩阵如下：

B=

- 70.6 1259.2
-120.7 1933.9
-172.7 2615.4
-225.5 3307.3
-279.0 4004.0
-332.9 4701.
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，Y=
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由式（3）求得 GM（1，n）模型的参数 a=1.827 3，b=0.140 8。 则 GM（1，n）模型方程为

x1（0）（k）+1.827 3 z1（1）（k）=0.140 8 x2（1）（k）。
将所求数据代入到时间响应式（7），经过累减还原求得预测值如表 1 中第 4 列所示。
由平滑曲线拟合实例中 CO 浓度的预测结果，作其趋势图形如图 1 所示。
从图 1 我们可以看出，拟合曲线几乎经过所有的预测值点，平滑曲线拟合效果非常好。
对 CO 的浓度值预测后，经过对预测值准确地拟合并绘出一条曲线，通过这条曲线我们就能够清楚地

判断气体将来短期内的变化态势，可以把握气体在未来时刻的浓度值，也就达到了我们预期的预测效果。
接下来将对预测值进行残差分析以得出具体的预测效果如何。

变压器 CO 实际监测数据与预测值的分布见图 2 所示。

表 1 原始数据及 GM（1，n）模型预测值

Tab.1 The original data and the predicted values of GM（1，n）model

图 2 原始数据及预测值

Fig.2 The original data and the predicted value
图 1 CO 浓度预测结果趋势图

Fig.1 Trend of the predicted concentrations of CO
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图 2 将原始数据和预测值表示在同一张图中，可以看到预测值与原始数据很接近。

从表 1 残差可以看出 GM（1，n）模型在实例的应用中，其预测结果与实际值之间的残差在 0.3 以下，预

测值十分贴近实际值，说明建立的 GM（1，n）模型能够反应变压器油中溶解气体浓度情况的变化情况，通过

此模型可以得到很好的预测效果。

4 结论

变压器油中溶解气体的含量会随着时间的累积而逐步的发展，它的变化趋势能够反映变压器运行状态

的变化，对变压器油中溶解气体含量进行预测可发现变压器的运行隐患，为预防性维修提供依据。

GM（1，n）模型考虑了与某一特征气体关联程度高的气体对其的影响，提高了预测结果精度，解决了这

一因素而导致的误差问题，很好地完成了变压器油中溶解气体浓度预测工作，得到了与实际值非常接近的

预测值，表明该模型是一个适合于变压器油中溶解气体浓度预测的模型。

灰色模型的短期预测效果非常好，预测的结果可为变压器的运行维修提供指导依据，实现对变压器的

预防性维修，从而减少故障的发生，降低由于故障而导致的电力系统损失。 如何将灰色预测与其它方法相结

合，改进长期预测的效果，以实现更早、更准确的隐患判断是下一步可以开展的工作。
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Prediction of Dissolved Gas in Transformer Through GM(1，n) Model

Li Yan1，Cheng Hongbo2，3，Xin Jianbo2，Kang Chen2

（1. Ganzhou Power Supply Branch of State Grid, Ganzhou 341000, China; 2. Electric Power Research Institute,
State Grid Jiangxi Electric Power Company, Nanchang 330096, China; 3. School of Electrical and

Automation Engineering, East China Jiaotong University, Nanchang 330013, China）

Abstract：Power transformer is the key equipment of power system, whose state is a cumulative process over
time. The content of dissolved gases in transformer oil changes over time. By predicting the concentration of dis-
solved gases in transformer oil，we can find the possible faults of the transformer in advance, which may provide
some reference for preventive maintenance. Based on the analysis of dissolved gas generation mechanism in
transformer oil，this study adopted gray model and obtained the concentration data of dissolved gases by online
monitoring system. Through the application of GM (1，n) model，the results showed that this model is able to ob-
tain the concentration content of dissolved gases with high accuracy. It thus could offer the pre-warning for the
future state of transformer and provide preventive maintenance accordingly.
Key words： power transformer；gray model；GM（1，n） model；fault prediction
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