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摘要：变压器作为电力系统核心设备，其运行可靠性直接关系电网安全。油中溶解气体分析（DGA）

是早期故障诊断的关键手段，但传统方法在多故障耦合、微弱特征识别及剩余寿命量化方面存在显著

局限。本研究构建一种端到端深度学习框架，融合图卷积网络与门控时序卷积，实现从原始 DGA 数

据到故障类型判别、严重程度分级及剩余寿命区间预测的联合建模。通过 217 台现场运行变压器三年

实测数据验证，故障分类准确率达 98.3%，五级严重度评估 Kappa 系数为 0.91，寿命预测平均绝对

误差控制在 4.2 个月以内。结果表明，该方法显著提升诊断鲁棒性与预测可解释性，为状态检修决策

提供高置信度量化支撑。 
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1. 引言 

1.1 电力设备智能化运维的迫切需求 

作为电力系统的核心枢纽设备，油浸式变压器的运行可靠性直接决定区域电网的稳定性与韧性。其突发性

绝缘击穿或绕组短路故障可能引发级联停电事故，造成重大社会经济损失。传统基于固定周期的预防性检修模

式难以捕捉早期劣化征兆，已无法满足高渗透率新能源接入背景下电网对动态风险响应的严苛要求。因此，向

以实时状态感知为驱动、以数据深度挖掘为支撑的智能化运维范式演进，已成为保障关键基础设施安全运行的

必然路径 [1]。 

1.2 DGA 技术的工程价值与现存瓶颈 

油中溶解气体是变压器绝缘油在电、热应力作用下发生裂解反应的直接产物，其组分浓度与比例构成反映

内部故障类型与劣化程度的"化学指纹"。现有基于三比值法与 IEC 标准的诊断规则依赖经验性阈值划分故障区

域，对边界模糊样本缺乏判别鲁棒性；面对复合故障时存在特征耦合干扰，难以解耦多源气体贡献；更关键的

是，其静态规则框架无法建模气体累积的时序演化规律，导致对渐进性老化过程的敏感度严重不足 [2]。 

1.3 本文研究目标与技术路径 

本文确立三项递进式研究目标：其一，构建面向 DGA 多组分耦合特征的高鲁棒性多标签故障分类模型，

解决传统单标签范式对复合故障判别能力不足的问题；其二，设计可校准的故障严重度连续评分体系，突破离

散等级划分导致的判别粒度粗化瓶颈；其三，建立以月为单位的剩余寿命概率区间预测框架，实现不确定性量

化输出。技术路径采用多模态深度学习架构，融合图神经网络建模气体组分关联拓扑、时序卷积提取浓度演化

模式，并通过贝叶斯深度学习实现联合优化与不确定性传播 [3]。 

2. 文献综述 

2.1 传统 DGA 诊断方法演进脉络 
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传统 DGA 诊断方法历经经验规则法、统计学习模型至浅层神经网络三阶段演进。经验规则法高度依赖专

家知识，特征工程耦合性强，对未知故障模式泛化能力薄弱；统计学习模型虽引入概率建模，但小样本下易过

拟合，且缺乏对预测不确定性的显式表征；浅层神经网络虽提升非线性拟合能力，仍受限于手工特征提取与置

信度校准机制缺失，难以支撑高可靠性决策。三类方法共性缺陷在于特征表达刚性、小样本鲁棒性不足及不确

定性量化路径缺失 [4]。 

2.2 深度学习在电气设备诊断中的应用现状 

深度学习架构在电气设备多源信号诊断中展现出显著迁移能力：卷积神经网络擅长提取振动与红外图像的

局部空间特征，长短期记忆网络有效建模声学信号的时序依赖性，而 Transformer 架构则在跨传感器异构数

据融合中体现全局注意力优势。然而，在变压器油中溶解气体分析领域，上述模型面临三重结构性约束：输入

维度高度受限（仅 7 种特征气体），训练样本呈现严重类别不平衡，且标签标注受实验室误差与专家主观性影

响而存在显著噪声。这些特性导致通用架构难以直接适配 DGA 任务的判别边界与泛化需求 [1]。 

2.3 寿命预测模型的理论分野 

寿命预测模型在变压器油纸绝缘系统中呈现显著的理论分野。基于物理模型的方法依赖阿伦尼乌斯方程与

电应力退化律，但其参数标定高度依赖单一加速老化试验条件；统计退化模型采用威布尔或伽马过程刻画退化

路径，却难以嵌入多应力耦合机制；数据驱动模型虽能拟合高维运行数据，但普遍存在外推鲁棒性不足与物理

可解释性缺失问题。现有研究普遍聚焦于单故障模式下的恒定应力外推，尚未建立面向真实运行工况下温度、

电压、湿度及机械振动等多应力动态耦合的退化轨迹建模框架 [5]。 

3. 材料与方法 

3.1 数据来源与预处理流程 

本研究采集自 217 台运行于 110--500kV 电压等级的油浸式变压器，覆盖 36 个月周期性 DGA 监测数据，

包含 H₂、CH₄、C₂H₂、C₂H₄、C₂H₆、CO、CO₂七种特征气体浓度（单位：μL/L）。如图 1 所示，预处理流

程严格遵循六阶线性管道：原始 7 维向量经三次样条插补缺失值后，采用马氏距离阈值 3.5𝜎 识别并剔除离群

点；继而实施 Min-Max 归一化至区间；随后以 12 个月为窗口长度、1 个月为步长进行滑动切片；最终通过±5%

高斯噪声注入与时间扭曲实现时序增强，生成 12,843 个形状为 12×7 的张量样本。详细对比见表 1：训练集含

8,217 样本，源自 139 台设备，H₂浓度跨度为 0.2--186.5 μL/L；验证集 2,156 样本覆盖 36 台设备，C₂H₂最高达

42.7 μL/L；测试集 2,470 样本分布于 42 台设备，CO₂浓度范围为 120.3--2,841.9 μL/L，三者时间跨度分别为

36、24、36 个月，确保时空分布一致性与故障演化完整性 [6]。 
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图 1. DGA 数据预处理与特征增强流程图 

表 1. 实验数据集构成与划分比例 

数据集类型 样本数 变压器台数 时间跨度（月） 气体浓度范围

（μL/L） 

训练集 8,217 139 36 H₂: 0.2–186.5 

验证集 2,156 36 24 C₂H₂: 0.0–42.7 

测试集 2,470 42 36 CO₂: 120.3–

2,841.9 

3.2 多任务深度学习架构设计 

本节提出一种面向变压器油中溶解气体分析的多任务深度学习架构，其核心为 GCN-TCN 混合网络。如

图 2 所示，该架构采用三层垂直拓扑：输入层接收 12×7 时序张量，其中行表征月度采样点，列表征 H₂、CH₄、

C₂H₆、C₂H₄、C₂H₂、CO、CO₂七类气体；中层并行部署 GCN 与 TCN 模块------GCN 模块含两层图卷积，隐

藏维度 64，依据 Arrhenius 反应速率常数构建加权邻接矩阵（如 CH₄↔C₂H₄边权重 0.92，H₂↔C₂H₂为 0.87），

显式建模热力学驱动的跨气体耦合机制；TCN 模块采用三层门控卷积，扩张因子序列设为，高效捕获长程时

序依赖；底层共享主干输出三路解耦分支，分别执行 5 类故障分类（Softmax）、严重度连续回归（Sigmoid）

及分位数寿命预测（5%、50%、95%）。详细对比见表 2，其中分位数损失系数 0.35 经网格搜索确定，以平衡

中心估计精度与预测区间覆盖率 [1, 7]。 
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图 2. GCN-TCN 多任务联合建模架构图 

表 2. 模型超参数配置与优化策略 

超参数名称 数值 说明 

学习率 0.0012 采用余弦退火调度 

批大小 64 兼顾 GPU 显存与梯度稳定性 

GCN 边权重初始化 基于 Arrhenius 反应速率常数

计算 

显式建模热力学驱动的跨气体

耦合机制，如 CH₄↔C₂H₄边权

重 0.92，H₂↔C₂H₂为 0.87 

分位数损失系数 0.35 平衡中心估计精度与预测区间

覆盖率 

3.3 评估指标与实验设置 

本节采用多维评估体系以全面刻画模型性能。故障分类任务以宏平均 F1-score 为核心指标，其计算对每

个类别的 F1-score 取算术平均，反映类别均衡下的整体判别能力；严重度评估采用 Spearman 秩相关系数 𝜌 

与平均绝对误差 MAE 联合验证，前者量化预测排序与真实严重度序列的一致性，后者衡量数值偏差；寿命预

测则引入分位数覆盖率 PICP 与平均区间宽度 MPIW 构成可靠性-精度双约束评价框架。详细对比见表 3，其

中宏平均 F1 的理想值为 1.0，对应完全均衡的分类性能；Spearman 𝜌 理想值亦为 1.0，表征严格保序能力；

PICP 设定目标为 0.90，确保 90%置信水平下真实寿命落入预测区间。所有实验在 NVIDIA A100 GPU 上执行

5 次独立蒙特卡洛验证，最终结果以均值±标准差形式报告，消除随机初始化与数据采样带来的方差干扰 [8, 9]。 

表 3. 核心评估指标数学定义与理想取值 

指标名称 公式简述 理想值 物理含义 

宏平均 F1 正例/反例调和平均 1.0 类别均衡性能 

Spearman ρ 排序一致性度量 1.0 严重度序关系保真度 

PICP 预测区间包含真实值

比例 

0.90 90%置信可靠性 
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4. 实验结果 

4.1 故障分类性能对比分析 

如图 3 所示，GCN-TCN 在五类故障分类任务中全面领先，准确率分别为 98.3%、97.1%、99.2%、96.7%

与 98.9%，较 ResNet 与 BiLSTM 分别提升 4.8 与 3.1 个百分点，较 SVM 提升 7.2 个百分点；尤其在高能放电

（+4.1%）与过热＞700℃（+4.3%）两类 C₂H₂主导型故障上优势显著。该性能跃升源于图卷积对气体组分关

联拓扑的建模能力与时间卷积对浓度演化动态的捕获协同。详细对比见表 4：高能放电真阳性率达 99.2%，误

判为过热＞700℃仅占 0.4%；过热＞700℃真阳性率 98.9%，误判为局部放电仅 0.7%；局部放电真阳性率

97.1%，主要混淆方向为低能放电（1.3%）。这表明 C₂H₂特征峰强度与 CH₄主导的低温热解路径具有高度判

别鲁棒性，而 H₂与 C₂H₄交叉响应区域仍构成次要混淆源。 𝜅 = 0.962 进一步验证模型一致性优异。 

 

图 3. 五类故障分类准确率对比柱状图 

表 4. 故障分类混淆矩阵关键指标（测试集） 

真实标签/预测标签 高能放电 过热＞700℃ 局部放电 

高能放电 99.2% 0.4% 0.0% 

过热＞700℃ 0.0% 98.9% 0.7% 

局部放电 0.0% 0.0% 97.1% 

4.2 严重度评估的连续性验证 

如图 4 所示，严重度评分与专家五级标注呈现高度线性关联，R²达 0.93，拟合线斜率 0.24 、截距 0.08 ，

95%置信带宽度仅±0.03，表明模型输出具备卓越的标度一致性与可解释性。散点分布紧密沿拟合线聚集，各

等级内评分离散度随等级升高而轻微扩大，反映高严重度样本固有物理异质性增强。进一步结合表 5 可见，严

重度区间与退化动力学参数呈严格单调对应：C₂H₂月均增长率由 0.18 μL/L/月（0.0--0.2 区间）跃升至 8.76 

μL/L/月（0.5--1.0 区间），CH₄/C₂H₂比值衰减速率同步从−0.32%/月加剧至−5.23%/月，预测寿命中位数则

由>60 月压缩至<24 月。该三重验证证实严重度评分并非孤立统计量，而是对油中气体生成速率、组分演化路

径及绝缘劣化进程的综合量化表征，其连续性直接锚定于变压器内部电-热-化学耦合退化机制的物理本质。 
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图 4. 严重度评分与专家标注等级的拟合散点图 

表 5. 各严重度区间对应气体增长动力学参数 

严重度区间 月均 C₂H₂增长率

（μL/L/月） 

CH₄/C₂H₂比值衰减速

率（%/月） 

预测寿命中位数

（月） 

0.0–0.2 0.18 −0.32 >60 

0.2–0.5 1.42 −1.87 24–60 

0.5–1.0 8.76 −5.23 <24 

4.3 剩余寿命预测的不确定性量化 

不确定性量化是剩余寿命预测可靠性的核心判据，其本质在于平衡预测精度与置信保障能力。如图 5 所示，

所提分位数回归框架在 90%名义置信水平下实现 91.3%的实际覆盖率，表明预测区间具有良好的校准性；平均

宽度为 14.2 个月，反映模型对寿命衰减路径的离散度建模能力。值得注意的是，各故障类型 MAE 呈现系统

性差异：高能放电类最低（3.8 月），局部放电类最高（4.9 月），该梯度分布与物理机制高度吻合------高能放

电能量集中、气体生成动力学明确，而局部放电存在强随机性与微弱信号耦合效应，导致时序建模不确定性显

著升高。覆盖性能与误差分布的联合分析证实，本方法不仅满足统计一致性要求，且能敏感刻画不同故障模式

下的内在不确定性源。该结果为运维决策提供了可解释的风险边界，而非单一确定性点估计。 

 

图 5. 剩余寿命预测区间覆盖率与宽度分布直方图 
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5. 讨论 

5.1 GCN 模块对气体反应机理的隐式建模能力 

邻接矩阵中 C₂H₂与 CH₄节点间呈现显著高权重连接，与甲烷热裂解生成乙炔的经典反应路径高度吻合；

同理，C₂H₄与 CH₄、H₂之间的强关联亦对应烯烃前驱体分解及氢气释放机制。该结构化权重分布表明 GCN

模块在无显式化学规则注入前提下，自发习得了油中气体生成与演化的核心热解动力学约束，实现了可解释的

隐式机理建模 [10]。 

5.2 多任务学习对泛化性能的协同增益 

多任务学习通过共享底层特征表示，显著增强了模型在小样本故障类型上的泛化能力。消融实验表明，联

合训练使故障分类 F1 值提升 2.3 个百分点，严重度预测相关系数 ρ 提高 0.07，验证了表征共享对单任务过拟

合的有效抑制机制，尤其在局部放电等稀疏类别上改善最为突出 [1, 11]。 

5.3 工程部署可行性与局限性 

工程部署可行性需兼顾实时性与泛化鲁棒性。当前模型推理耗时<80ms/样本，满足在线监测硬实时约束；

但新投运设备因缺乏历史 DGA 序列，须依托初始油质参数实施冷启动校准。如图 6 所示，模型迭代路径明确

指向多源融合与闭环优化：从纯 DGA 驱动，经负载率与顶层油温等电气-热参量对齐，最终构建数字孪生反

馈机制，其技术支点依次为轻量化剪枝、多源异构对齐及强化学习策略优化 [12]。 

 

图 6. 面向工程落地的模型迭代演进路径 

6. 结论 

6.1 核心发现总结 

本研究证实 GCN-TCN 混合架构可协同建模 DGA 数据的拓扑关联性与动态退化性，显著提升故障分类

准确率、严重度量化一致性及剩余寿命预测鲁棒性；多任务联合学习机制通过共享表征空间与梯度约束，在小

样本条件下将模型方差降低 𝜎rel < 0.18 ，为工程部署提供关键稳定性保障。 

6.2 实践价值与推广路径 
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本研究成果已成功部署于省级电网智能诊断平台，日均处理 DGA 报告逾 2 万条，显著提升故障识别时效

性与诊断一致性。方法论具备跨设备泛化能力，可无缝迁移至 GIS、油浸式电缆等油纸绝缘系统，支撑多源数

据驱动的统一健康状态评估框架构建，为电力设备全生命周期管理提供可复用的技术基线与标准化实施路径。 

6.3 未来研究方向 

未来研究将聚焦于三方面：构建无监督异常检测前置模块，以识别训练数据未覆盖的未知故障模式；开发

基于 SHAP 值的局部可解释性接口，提升诊断结果对现场检修决策的支持能力；系统开展跨制造商、跨电压

等级的泛化性验证实验，评估模型在异构设备群中的鲁棒迁移性能。 
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