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基于 Temporal Fusion Transformer模型的变压器

油中溶解气体预测方法
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摘　要：油中溶解气体是评估变压器运行状态的重要指标，准确预测油中溶解气体的发展趋势有助于预防电力变

压器故障。为解决传统预测模型中单一变量造成的预测效率低下，文中提出一种基于 Optuna 超参数优化的

Temporal Fusion Transformer （TFT）模型。通过引入变压器组别、绕组相别、气体类别等静态变量以及可解释性的

多头注意力机制，实现多组变压器油中溶解气体的同步预测，提升变电站运维系统的预警效率。相比于传统预测

模型，文中模型预测的平均相对误差仅为 0.306%，较 Transformer 模型降低了 66.7%，且在短期和长期预测时均具

有更高的预测准确度。此外，文中模型的训练时间仅为 Transformer 模型的 1/4，更契合当前智能预警平台中多组

别设备同步预测的发展趋势。模型中的多头注意力机制表明氢气和甲烷之间以及二氧化碳和甲烷之间具有强相

关关系，其与油纸绝缘裂解的产气规律相一致，进一步表明文中模型具有良好的可解释性，可为多组别设备同步

预测提供技术保障。

关键词：电力变压器；油中溶解气体；同步预测；Temporal Fusion Transformer （TFT）模型；时间序列；注意力机制

中图分类号：TM854 文献标志码：A 文章编号：2096-3203（2026）03-0037-09
  

0    引言

电力变压器油中溶解气体分析（dissolved gas
analysis, DGA）是监测评估变压器内部状态的关键

技术手段[1-3]，在电力变压器发生电学故障或热故障

时，油纸绝缘将降解生成多种气体分子。通过探究

油中溶解气体的发展规律，预测油中溶解气体的浓

度发展趋势，能够实现变压器潜在故障的及时预

警[4-8]，从而为变压器的健康管理和维护决策提供科

学依据[9-12]。

目前主要采用统计方法和人工智能算法预测

变压器油中溶解气体浓度。统计方法依赖相邻数

据间的关联性来预测未来的发展趋势[13]，常用的统

计模型包括移动平均模型和自回归积分滑动平均

模型等[14]。变压器的油色谱受自然环境、运行负荷

以及放电故障等多重因素的影响，数据发展的长期

平稳性较差，相邻数据间关联性低，因此统计模型

在长期预测时的跟随性较差。人工智能算法以其

良好的非线性拟合能力实现对数据非平稳波动的

及时响应[15-17]。文献[18]采用长短期记忆 （long
short-term memory, LSTM）网络显著提升了气体浓

度预测的准确性和跟随性。文献[19]在 LSTM模

型的基础上引入了特征和时序双重注意力机制，通

过挖掘特征变量与时间依赖之间的关联关系，进一

步提高了不同波动状态下的预测性能。文献

[20]基于 Transformer编码器构建了一种多阶段暂

态稳定评估方法，通过多时刻信息的特征构建将电

力系统暂态失稳的漏判率降低了 22%，注意力权重

的可视化增强了模型的可解释性。文献[21]结合

卷积神经网络与 Transformer构建预测模型，所提模

型在电力系统暂态分量受到扰动时仍能准确预测

频率稳定指标，且在时效性和准确性上均优于传统

方法。尽管 LSTM和 Transformer等深度模型在短

期时间序列预测中表现优异，但当序列长度增大

时，历史信息的长期累积效应使得模型难以实现明

确的输入归因，从而削弱了预测结果的精度。

为提高非平稳气体序列的预测精度，不少学者

提出了“分解-预测-重构”的组合模型框架。该类方

法先对原始气体序列进行信号分解以削弱非平稳

性，再预测各气体分量，最后将预测结果叠加重

构[22-24]。文献[25]将变分模态分解（variational mode
decomposition, VMD）与自回归积分滑动平均模型

（auto-regressive  integrated  moving  average  model,
ARIMA）相结合，并采用智能优化算法调整参数，实

现了对油中溶解气体序列的高效预测；文献[26]利
用黏菌算法优化的 VMD，结合门控循环单元，使氢

气浓度预测的平均绝对百分比误差低至 0.636%，显

著提高了预测精度。另外，改进的自适应噪声完备

集合经验模态分解（improved complete ensemble em-
pirical  mode  decomposition  with  adaptive  noise,  ICE-
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EMDAN）结合粒子群优化算法优化的极限学习机

模型，以及集合经验模态分解（complete  ensemble
empirical mode decomposition, CEEMD）结合时间卷积

网络的模型，也在油中气体浓度预测中表现出优异

的精度和可靠性[27-28]。这些多模块组合方法流程复

杂、参数众多，模型构建与参数调优困难。相比之

下，文中模型无需任何信号分解预处理环节，即可

取得相当或更优的预测精度，大大简化了预测流程。

在实际电力运维场景中，通常需要同时监测多

台变压器的状态，并对群体运行趋势进行综合评

估。然而，现有研究多着眼于单台设备预测，难以

满足多组变压器油中溶解气体同步预测的迫切需

求。为此，文中提出一种由 Optuna算法优化的

Temporal Fusion Transformer （TFT）预测模型。TFT
作为一种融合了注意力机制的深度学习架构，具有

同时建模多组别时间序列并行动态的能力，并通过

引入静态协变量编码等专门机制，使模型能够同时

捕捉油中溶解气体序列的静态特征和动态演变规

律，实现多组变压器油中溶解气体的同步高精度预

测。借助 Optuna超参数优化框架，模型的参数配置

得以自动调优，进一步提升了训练收敛效率和预测

精度。在河北某变电站的油色谱预测任务中，文中

模型的训练时长仅为传统模型的 1/4，且 30 d预测

的平均相对误差为 0.306%。 

1    基于 Optuna 优化的 TFT 模型架构

TFT模型作为 Transformer模型的改进架构，通

过整合多种类型的输入数据（如静态特征、历史数

据和已知未来特征）对时间序列进行建模 [29]。

TFT模型引入多头注意力机制进行序列信息的全局

关注，并通过门控残差网络（gated residual network,
GRN）对特征进行快速处理，确保信息在多层之间

的有效传递。GRN在加速 TFT模型收敛中起到关

键作用，负责对模型的输入特征进行选择性处理，

并根据需要抑制不必要的非线性贡献，从而使模型

能够根据数据的特点进行自适应处理。

ξ

FGRN

GRN模块接收 a、c两个输入矩阵并输出 ，其

传递函数 为： 

ξ = FGRN(a, c) = FLayerNorm(a+FGLU,W(η1)) （1） 

η1 =W1,ωη2+ b1,ω （2） 

η2 = FELU(W2,ωa+W3,ωc+ b2,ω) （3） 

FGLU,W(η1) = σ(W4,ωη1+ b4,ω)⊙ (W5,ωη1+ b5,ω) （4）

σ FGLU,W W

η1 η2

式中： (·)为 S型生长曲线函数； 为 权重矩

阵的门控线性单元；FELU(·)为指数线性单元激活函

数； 、 为经 FELU 线性激活函数处理的中间特征

FLayerNorm Wy,ω

ω by,ω

ω ⊙

变量； 为标准层归一化函数； 为第 y个
线性映射的第 组权重矩阵，y=1,2,3,4,5； 为第 y
个线性映射的第 组偏置变量列矩阵； 为哈达玛积。

FLayerNorm

ŷt+τ(q)

τ

GRN通过残差连接将初始输入与经过非线性

处理的特征进行加权组合，最后通过 函数

进行标准化处理。TFT的网络架构如图 1所示，其

主要包括变量选择网络、静态协变量编码器、序列

编码器、时序解码器等部分。Xt、Xt+1 分别为 t和
t+1时刻的动态变量；cs 为变量选择网络得到的时

间特征筛选结果变量；cc、ch 为时间特征的局部处理

变量；ce 为用静态信息丰富时间特征变量。图中虚

线表示变量之间的间接关系，模型采用分位数预测

的形式预测 t+τ时不同分位数 q的输出 ，其中

为未来时间步的预测长度。
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图 1   TFT 网络架构
Fig.1    Network architecture of TFT

  

1.1    变量选择网络

ξt, j ξ̂t, j

Ξt ξt, j

vxt ξ̂t

在多变量时间序列预测中，并非所有特征对于

模型的预测都有相同的重要性。变量选择网络通

过在每个时间步上对输入变量进行加权，帮助模型

选择最有价值的特征。变量选择网络结构如图 2
所示，其中， 、 分别为 t时刻第 j个特征向量和

经过 GRN模块处理后的特征向量； 为 的集合

向量； 为第 xt 个变量的选择权重； 为输入特征

向量。

对于每一个 t时刻的变量，TFT模型利用 GRN

  38



模块进行非线性处理，计算式为： 

ξ̂t, j = FGRN(ξt, j) （5）

Ξt

vxt

所有 与 cs 通过 Softmax归一化指数函数处理

后生成第 xt 个变量的选择权重 ： 

vxt = Softmax(FGRN(Ξt,cs)) （6）

vxt

ξ̂
t

将所有处理后的特征根据变量选择权重 进

行加权组合，得到输入特征向量 。
 

ξ̂t =

m∑
j=1

vxt ξ̂t, j （7）

式中：m为模型中的特征向量数量。 

1.2    静态协变量编码器

在 TFT模型中，静态协变量编码器用于处理不

随时间变化的静态特征（如变压器组别、绕组相别

等）。静态协变量编码器使用 GRN编码器生成

4个不同的静态协变量，具体为 cs、cc、ch 和 ce。这

些静态协变量通过 GRN与时间序列中的动态特征

结合，充分利用静态特征所包含的信息。 

1.3    可解释性多头注意力机制

FAttention(Q,K,V)

在 TFT模型中，通过引入可解释性多头注意力

机制提升模型的解释性。相比传统多头注意力机制，

常见的注意力机制通过获取查询变量 Q和键变量 K
之间的相关性权重确定注意力强度 。 

FAttention(Q,K,V) = A(Q,K)V （8） 

A(Q,K) = Softmax
Å QKT

√
dattn

ã
（9）

A(·) dattn式中： 为归一化函数；V为键值； 为 K的维度。

TFT通过引入多头注意力机制，对每个注意力

头的输出权重进行加权求和，使得该模型能够并行

处理不同特征子空间，从而增强其特征选择的能

力。多头注意力机制的计算式为： 

β(t,n) = H̃WH （10）

其中： 

H̃ =
1
H

H∑
h=1

FAttention
(
QWQ,h,KWK,h,VWV,h

)
（11）

β(t,n)

WQ,h WK,h WV,h

WH

式中： 为 t时刻对第 n个特征的注意力输出；

、 、 分别为 Q、K、V的第 h个注意力头

的线性映射权重矩阵，每个头使用独立的权重矩阵

学习特征表示；H为注意力头数。最后，通过注意

力头数为 H的注意力矩阵 将各个注意力头的输

出集进行线性组合。 

1.4    序列编码器

ξt−k : t = [ξt−k ξt−k+1 · · · ξt] t k

ht

ξt+1: t+τ

序列编码器的主要组成部分是 LSTM编码器-
解码器。LSTM编码器接收的输入向量序列为：

，其中 为当前时刻， 为

历史回溯窗口长度。编码器生成的隐状态变量 传

递给解码器，解码器将其与未来时间步的输入

结合，生成预测结果。更新方法如下： 

ht = FLSTMEncoder (ξt−k : t) （12） 

ξ̂t+1: t+τ = FLSTMDecoder (ht,ξt+1: t+τ) （13）

ξ̂t+1: t+τ

式中：FLSTMEncoder、FLSTMDecoder 分别为 LSTM编码器与

解码器程序； 为未来时间步的预测结果。

TFT在序列编码层和时序融合解码器层之间

引入了门控层，用于控制输入特征的选择性激活： 

ϕ̂(t,n) = FLayerNorm

Ä
ξ̂t+n+FGLU,ϕ(ϕ(t,n))

ä
（14）

ϕ(t,n) ϕ̂(t,n)

FGLU,ϕ

式中： 、 分别为 t时刻第 n个特征的中

间表示和门控融合后的特征输出； 为 ϕ(t,n)的
门控线性单元。 

1.5    时序解码器

ŷt+τ(q)

在 TFT模型中，时序融合解码器通过整合静态

富集层和时序自注意力层等模块，学习数据集中不

同时间步长的时序关系，并采用分位数预测的形式

预测不同分位数 q的输出 ，其传递函数为： 

θ(t,n) = FGRN

Ä
ϕ̂(t,n),ce

ä
（15）

 

δ(t,n) = FLayerNorm
(
θ(t,n)+FGLU,δ(β(t,n))

)
（16）

 

ψ(t,n) = FGRN(δ(t,n)) （17） 

ŷt+τ(q) =Wqψ(t, τ)+bq （18）

θ(t,n)

δ(t,n) FLayerNorm

FGLU,δ

ψ(t,n) δ(t,n)

q

式中： 为 t时刻对第 n个特征的处理结果；

为经过 程序处理后的 t时刻对第 n个

特征的处理结果； 为 δ(t,n)的门控线性单元；

为 GRN模块在 t时刻对 的处理结果；

Wq 为第 个预测任务的权重矩阵，用于加权输入特

征；bq 为第 q个预测任务的偏执项。通过分位数预

测方法，模型不仅能够提供预测值，还能够提供对

应的置信区间，从而增加预测结果的准确度。 

1.6    Optuna 超参数优化

文中模型采用 Optuna算法实现 TFT模型的超

参数优化。Optuna算法通过动态构建和调整超参
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图 2    变量选择网络

Fig.2    Variable selection network
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数搜索空间，实现在复杂的优化任务中自适应地选

择合适的超参数，从而避免传统方法中静态定义搜

索空间的局限。Optuna算法在优化过程包含以下

关键步骤：（1） 利用 Define-by-Run编程范式，在更

新期间对超参数的搜索空间进行动态构建和调整，

提升搜索效率；（2） 利用树结构帕尔森估计器（tree-
structured Parzen estimator, TPE）和协方差矩阵自适

应进化策略（covariance  matrix  adaptation  evolution
strategy, CMA-ES）等优化策略加速搜索效率；（3） 引
入自适应同步分层自动（adaptive synchronous hierar-
chical auto, ASHA）机器学习剪枝机制[30]，在每次更

新中，Optuna实时评估中间结果，并通过剪枝机制

提前淘汰表现不佳的超参数组合，避免无效计算。

文中模型的初始超参数设置见 3.1节。 

2    实验设置

文中将两台 ODFPS-1 000 000  kV·A/1 000  kV
型变压器的实际油色谱气体监测数据作为样本，变

压器容量为 1 000/1 000/334 MV·A，电压等级为 1 050/
（525±4×1.25%）/110  kV，数据时间范围为 2023年

3月 22日至 2024年 2月 16日，共计 300 d。油色

谱数据包括氢气、甲烷、乙烷、乙烯、总烃、一氧化

碳和二氧化碳。这两台变压器在运行过程中均出

现过较明显的 DGA异常波动，具有代表性故障特

征，适合用于算法的预测及可解释性验证。文中模

型将前 270 d的气体含量作为训练集，后 30 d的气

体含量作为测试集。

鉴于原始数据量有限，文中未划分独立验证

集，而是依赖 Optuna框架内置的 ASHA机制来进

行超参数选择。Optuna提供的 Optuna SearchCV等

接口支持基于交叉验证的超参数搜索，可在不减少

训练数据量的前提下评估模型性能[30]。同时 ，

Optuna的剪枝机制能够在每轮超参数评估过程中

动态划分内部训练集，并对性能不佳的参数组合提

早中止训练，可在无需额外验证集的情况下充分利

用全部数据进行模型训练，从而有效提高超参数选

择的精度并抑制过拟合风险。 

2.1    数据预处理

为了同时预测多台变压器及其三相油色谱信

息，文中将变压器组别与绕组相别统一视为静态协

变量并嵌入 TFT模型。表 1为各类输入特征变量

及其处理方式。变压器组别、绕组相别和气体类别

等静态特征均采用 one-hot编码进行处理，二者匹

配时，编码值为 1；若不匹配，则编码值为 0。这有

助于提高模型对周期性波动特征的捕捉能力。对

于气体含量、星期、月份等动态变量，则通过将其

归一化到（−1,1）区间，在一定程度上放大周期性信

号的区分度，从而使网络更易捕捉序列可能存在的

周期波动特性。
  

表 1    变量处理方式
Table 1    Variable handling mode

 

变量类型 变量 处理方式

静态变量

变压器组别 one-hot编码

绕组相别 one-hot编码

气体类别 one-hot编码

时序变量

各种气体含量 归一化

节假日 归一化

星期 归一化

月份 归一化
  

2.2    评估标准

为评估 Optuna-TFT算法的预测效果，文中选用

平均绝对误差、平均相对误差、最大相对误差与决

定系数作为评价指标。 

eMAE =
1
nc

nc∑
i=1

|yi− ŷi| （19）
 

eMAPE =
1
nc

nc∑
i=1

∣∣∣∣ yi− ŷi

yi

∣∣∣∣×100% （20）
 

eMRE =max
i

∣∣∣∣ yi− ŷi

yi

∣∣∣∣ （21）
 

R2 = 1−

nc∑
i=1

(yi− ŷi)2

nc∑
i=1

(yi− y)2

（22）

yi ŷi

y

式中：eMAE 为平均绝对误差值；eMAPE 为平均相对误

差值；eMRE 为最大相对误差值；R2 为决定系数；nc 为
输入的变量个数； 、 分别为第 i个变量的真实值

和预测值； 为输入变量的平均值。

实验采用 Intel Xeon（R） Platinum 8255C CPU和

RTX 2 080 Ti （22 GB） GPU作为硬件平台，模型构

建基于 Python 3.9和 Pytorch平台。 

3    算例分析

为验证文中模型的优势，文中对单一气体预测

和多组别变压器油色谱的同步预测结果进行分析。 

3.1    Optuna 超参数优化

文中采用 Optuna算法进行超参数优化，其中超

参数包含学习率、隐藏层大小、注意力头数量和丢

弃率。以 1号变压器 A相的总烃气体含量预测为

例，图 3反映不同超参数对 eMAE 值的影响。动态优

化后的超参数组合获得最低的 eMAE 值，此时学习率
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为 0.01、隐藏层大小为 64、注意力头数为 4、丢弃率

为 0.1。文中模型选用该超参数组合进行后续预测。
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图 3   不同超参数对 eMAE 的影响
Fig.3    Influence of different hyperparameters on eMAE  

3.2    单一气体预测结果

以 1号变压器 A相为例，不同模型的预测结果

如表 2所示，文中模型对所有特征气体的预测误差

均低于对比模型，表明 Optuna-TFT模型具备更高

的预测准确性。其中 Optuna-TFT模型氢气浓度的

预测误差为 Transformer模型的 1/3。
图 4为总烃含量的预测曲线，可以看到文中模

型能够更为准确地捕捉原始数据的变化趋势，表明

文中模型在学习时间序列的长短期依赖关系方面

具有显著优势，能够更有效地适应溶解气体浓度的

动态变化。

上述结果表明 Optuna-TFT模型通过动态变量

选择、静态协变量编码及全局上下文搜索，实现了

多种复杂气体特征的精准预测，其在变压器的油中

溶解气体预测方面优于传统模型。 

3.3    多组别变压器同步预测结果 

3.3.1    同步预测准确性与时效性

不同组别的油色谱变化规律呈现出不同的增

长或波动模式，若分别对其训练，将导致预测模型

效率较低，且无法掌握不同组别间的关联性。文中

模型将变压器组别和绕组相别信息作为静态变量，

对两台变压器的所有油色谱数据进行同步预测，其

曲线如图 5（a）所示。以二氧化碳为例，2号主变

B相二氧化碳体积分数呈上升趋势，而 1号主变

A相二氧化碳体积分数因负载波动呈现周期性起

伏。图 5（b）—（d）为文中模型对多组别变压器二氧

化碳含量的预测结果，Optuna-TFT模型在不同变化

趋势的预测任务中，能够有效捕捉目标气体体积分

数的变化特征，其预测结果展现了良好的拟合性和

跟随性。

表 3为不同模型训练多组别气体所需时间，文中

模型的计算时间较 Transformer模型减少了 75.2%，

较 LSTM模型减少了 81.6%，表明文中模型在大规

模电网故障快速响应层面具有优异的应用潜力。

 

表 2    不同模型预测误差对比

Table 2    Comparison of prediction errors
of different models

 

特征气体
eMAPE/%

文中模型 未优化TFT Transformer LSTM

氢气 1.105 2.036 3.574 4.782

甲烷 0.976 1.342 2.817 3.712

乙烷 0.872 1.103 1.331 2.243

乙烯 2.435 2.724 2.812 4.422

总烃 0.499 1.032 1.421 1.326

一氧化碳 1.056 1.583 2.681 4.632

二氧化碳 1.132 2.067 2.559 3.764

特征气体
eMRE/%

文中模型 未优化TFT Transformer LSTM

氢气 0.057 0.117 0.143 0.356

甲烷 0.046 0.103 0.157 0.564

乙烷 0.053 0.079 0.096 0.742

乙烯 0.073 0.167 0.195 1.754

总烃 0.051 0.081 0.115 0.096

一氧化碳 3.043 6.234 9.543 2.653

二氧化碳 4.057 6.384 7.655 2.873
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图 4    总烃预测曲线

Fig.4    Total hydrocarbon prediction curve
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文中进一步分析了 Optuna-TFT模型针对不同

变压器及其绕组相别的油中溶解气体同步预测效

果，结果如表 4、表 5所示，文中模型在短期和长期

预测上的效果均优于传统模型。当预测时长为 30 d
时，Optuna-TFT模型的 eMAPE 相较 LSTM和 Trans-
former模型分别降低了 66.7% 和 80.8%；相较未经

Optuna超参数优化的 TFT模型降低了 57.9%。由

决定系数 R2 可知，即使预测时长为 30 d，文中模型

的 R2 值依然接近 1，表明该模型在长期预测中仍具

有优异的跟随性。上述结果表明，在保证预测精度

的同时，文中模型实现了对多组变压器油中溶解气

体的高效同步预测。
 
 

表 4    不同时间长度下各模型 eMAPE 值
Table 4    The eMAPE values of each model under

different time lengths
 

时间
长度/d

eMAPE/%

文中模型 未优化TFT Transformer LSTM

7 0.244 0.427 0.671 1.035

15 0.285 0.523 0.847 1.356

30 0.306 0.727 0.918 1.591
 
 

表 5    不同时间长度下各模型 R2 值
Table 5    The R2 values of each model under

different time lengths
 

时间
长度/d

R2

文中模型 未优化TFT Transformer LSTM

7 0.987 0.891 0.851 0.802

15 0.987 0.843 0.783 0.765

30 0.976 0.802 0.737 0.701
 

为了进一步发挥模型的工程应用价值，将所提

Optuna-TFT算法作为核心模块，部署至河北某变电

站变压器在线监测系统，并在系统中设计针对溶解

气体浓度预测值的多级阈值预警机制。当模型输

出的未来气体浓度预测值达到不同预警等级的阈

值时，实时通知运维人员进行后续检查与处置。 

3.3.2    模型注意力机制中的物理含义

图 6为 Optuna-TFT模型在预测二氧化碳体积

分数时对静态变量和动态变量的注意力权重排

序。对于静态变量，变压器组别的注意力权重占比为

0.55，高于气体类别和绕组相别，表明文中模型认为

不同运行条件对油中溶解气体含量的变化规律影

响更大，而同一变压器内部三相之间的差异性较低。

对于动态变量，在预测二氧化碳体积分数时，

甲烷和氢气对二氧化碳体积分数预测的影响最大，

权重占比分别 0.33和 0.23。在实际工况下的绝缘

材料裂解过程中，二氧化碳与甲烷、氢气的生成机

理存在内在关联。绝缘纸（主要成分为纤维素）在

高温下热解会产生大量一氧化碳和二氧化碳气

体[31-32]；与此同时，处于相同故障环境中的绝缘油

中长链碳氢化合物也会发生裂解，释放出丰富的甲

烷和氢气等小分子气体[33-34]。在实际工况下，绝缘

纸和绝缘油会同步分解，其产物二氧化碳常常伴随

着甲烷和氢气的升高共同出现，这 3种气体在 DGA
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图 5    不同变压器二氧化碳体积分数及预测曲线

Fig.5    Carbon dioxide concentration and prediction
curves of different transformers

 

表 3    不同模型训练与测试时间

Table 3    Different model training and testing time
 

模型 训练时间/s 测试时间/s

文中模型 750 41

未优化TFT 1 042 51

Transformer 3 030 55

LSTM 4 073 62
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数据中表现出强正相关关系。

上述内在机理解释了模型在预测二氧化碳浓

度时对甲烷和氢气赋予更高的注意力权重，模型有

效捕捉到了这些气体在故障中的相互关系，从而使

其对故障状态的判断具有实际物理意义。注意力

机制揭示了输入特征与目标气体之间的因果关联，

提升了模型结果的可信度。

图 7进一步展示了所有特征气体对预测气体

的注意力权重，其中预测气体自身并不参加注意力

权重计算。

在各个特征气体的关联层面，氢气和甲烷以及

二氧化碳和甲烷在热度图中呈强相关关系，乙烯与

乙烷之间呈强相关关系，一氧化碳与二氧化碳之间

呈强相关关系。上述权重占比符合绝缘油中油纸

绝缘裂解期间的产气规律，表明文中模型的多头注

意力机制能够识别油中溶解气体间的关联性，可以

为后续研究变压器故障机理提供技术支撑。 

4    结论

文中针对油中溶解气体的变化趋势预测问题，

提出了 Optuna-TFT模型，该模型在变压器油中溶

解气体的预测任务中性能表现优越，具有较强的应

用价值。基于以上工作，文中得出以下结论：

（1） 文中首次采用基于 Optuna优化的 TFT算

法预测油中溶解气体的变化趋势，其中 Optuna超参

数优化有效避免了人工调参的盲目性和低效性。

（2） Optuna-TFT模型在单一气体预测与多组别

同步预测任务中均表现出显著优势。在多组别同

步预测任务中，模型综合考虑多台变压器及其相别

间的特性差异。在 30 d的预测时长下，Optuna-TFT
的 R2 依然达到 0.976，表明其在复杂多变量的长期

同步预测中具备优异的跟随性。

（3） Optuna-TFT采用可解释性的多头注意力机

制发掘了油中溶解气体的相关性，其中二氧化碳与

甲烷、氢气之间的强关联性与油纸绝缘裂解的产气

规律高度一致，可为智能预警平台的精准诊断提供

可靠的技术支撑。

尽管文中模型在训练样本中取得了优异效果

且已载入预警平台，但受限于样本数量限制，距离

推广应用于其他变压器仍存在差距。一方面，多物

理量（如光、热、声、电、化学等）的状态感知技术已

广泛应用于变压器的监测和诊断，后续可将多组别

状态量通过动态变量和静态变量的方式引入模型，

实现变压器故障预警的多维度评估和智能决策。

另一方面，针对故障训练样本占比较小这一难题，

后续可构建电力变压器全寿命仿真平台用于模拟

多种故障发展规律，增强故障类型数据体量。
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An anti-interference fault location simulation for XLPE
cables based on improved SSTDR

WANG Yi1,2,  LAI Guopeng1,  LUO Zhang3,  HE Jiajun3,  CHEN Quanfeng3,  HUA Zhilei4

(1.  School of Communication and Information Engineering, Chongqing University of Posts and Telecommunications,

Chongqing 400065, China; 2.  Chongqing Key Laboratory of Mobile Communication Technology, Chongqing University

of Posts and Telecommunications, Chongqing 400065, China; 3.  State Grid Chongqing Electric Power Company

Marketing Service Center, Chongqing 400014, China; 4.  Yangzhong Electric Power Research Center,

North China Electric Power University, Zhenjiang 212200, China)
Abstract：Complex laying environments and external electromagnetic interference have significantly impacted the accuracy of
cable fault location, particularly in modern power grids with the widespread application of cross-linked polyethylene (XLPE)
power cables.  In order to solve the low accuracy of existing fault  location methods in high-noise environments,  an improved
fault positioning method based on spread spectrum time domain reflectometry (SSTDR) is proposed. Firstly, by introducing a
multi-period signal modeling method using M-sequences, combined with windowed filtering and adaptive wavelet denoising,
the  reflected  signals  are  optimized.  Subsequently,  a  quadratic  cross-correlation  weighting  method  based  on  the  smoothed
coherence transform (SCOT) weighting function is employed to process the incident signals and the filtered reflected signals for
each period, obtaining the correlation coefficients for each period. The final location information is derived through arithmetic
averaging. Finally, Gaussian smoothing filtering is applied to enhance the peak characteristics of the fault location, and the fault
position  is  determined  using  a  peak  detection  algorithm.  Simulation  experiments  conducted  on  the  MATLAB/Simulink
platform demonstrate that under a low signal-to-noise ratio of −20 dB, the average location error for short-circuit, open-circuit
faults at different positions, and multi-branch faults is less than 0.062 m, with an average relative error below 0.25%. Compared
to traditional methods and existing methods, the proposed method exhibits effective localization under low signal-to-noise ratio
conditions, with the relative localization error improving by at least 0.01%. Furthermore, the experimental results validate that
the method proposed in this paper has robust noise-resistant fault localization performance.

Keywords： cable  fault  location;  spread  spectrum  time  domain  reflectometry  (SSTDR);  M-sequence;  multi-period  signal

modeling; wavelet denoising; Gaussian smoothing filter; peak detection
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Prediction method for dissolved gas in transformer oil based on
the Temporal Fusion Transformer model

ZHOU Yanhao1,2,  FAN Lu2,  REN Hailong1,2,  ZHAO Su2,  WANG Yalin2,  YIN Yi2

(1.  College of Electrical Engineering, Shanghai University of Electric Power, Shanghai 200090, China;

2.  Department of Electrical Engineering, Shanghai Jiao Tong University, Shanghai 200240, China)
Abstract：Dissolved gas analysis in transformer oil is regarded as an important indicator for evaluating the operational status of
transformers. Accurate prediction of trends in dissolved gases in oil is beneficial for preventing power transformer failures. A
Temporal Fusion Transformer (TFT) model, optimized via Optuna hyperparameter tuning, is proposed to address the technical
challenge  of  low prediction  efficiency inherent  in  traditional  models  that  rely  on  a  single  variable.  Static  variables  including
transformer  group,  winding  phase,  and  gas  type  are  introduced  into  the  model,  and  an  interpretable  multi-head  attention
mechanism is  integrated as  well.  Synchronous prediction of  all  dissolved gases  in  the  oil  of  multiple  transformers  is  thereby
achieved, improving the early warning efficiency of substation operation and maintenance systems. An average relative error of
only 0.306%  is  achieved by the proposed model,  representing a 66.7%  reduction relative to the Transformer baseline model.
Higher predictive accuracy is also demonstrated in both short-term and long-term forecasting. In addition, the model's training
time  is  only  one  quarter  that  of  the  Transformer  baseline  model.  This  efficiency  aligns  with  the  current  trend  toward
simultaneous  prediction  across  multiple  device  groups  in  intelligent  early-warning  platforms.  Strong  correlations  between
hydrogen and methane and between carbon dioxide and methane are indicated by the model's multi-head attention mechanism.
These correlations are consistent with the gas generation patterns of oil-paper insulation degradation, further demonstrating the
model's good interpretability and providing technical support for synchronous prediction in multiple device groups.

Keywords：electric power transformer; dissolved gas in transformer oil; synchronous prediction; Temporal Fusion Transformer
(TFT) model; time series; attention mechanism

（编辑　陈雯嘉）
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