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基于 ＡＲＩＭＡ 模型的变压器油中溶解气体含量
时间序列预测方法

贾茹宾， 高金峰

（郑州大学 电气工程学院，河南 郑州 ４５０００１）

摘　 要： 变压器油中溶解气体含量是衡量变压器运行状态的重要指标。 运用差分自回归移动平均模

型（ＡＲＩＭＡ）对变压器油中气体含量进行预测，该方法通过 ｐｙｔｈｏｎ 编程以气体含量值对应的时间为索

引输入预测模型，在建模中首先对时间序列平稳性进行单位根检验，采用差分处理的方法将原始不平

稳时间序列转换为平稳时间序列，而后利用自相关函数和偏自相关函数参数选择原则得出若干组模

型，在对若干组模型进行优选的过程中分别使用赤池信息、贝叶斯信息、汉南⁃奎因 ３ 种准则得出一组

最优模型，最后通过相关检验方法对优选模型进行残差检验，并利用满足残差要求的模型对气体含量

预测。 实验表明，提出的预测方法有较高的预测精度，可以为合理安排变压器的状态检修提供有价值

的参考。
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０　 引言

变压器是电力系统的关键设备，运行使用过

程中，由于老化、电、热故障等原因会产生少量气

体溶解于绝缘油中，各种气体成分含量及不同组

分间的比例关系与变压器的健康状况密切相

关［１－２］，因此预测变压器油中溶解气体含量是诊

断故障的前提条件。
目前常用的变压器油中气体含量预测方法

主要有灰色理论、网络分析法、极端学习机、支
持向量机与组合预测方法等。 有许多学者对预

测方法给予研究，在预测变压器油中气体含量

方向均取得较好的效果。 刘航等［３］ 采用考虑多

因素的灰色关联分析法；代杰杰等［４］ 运用深度

信念网络模型；刘亚南等［５］ 在短期负荷预测领

域使用极端学习机的方法，预测效果良好，但其

容易产生过拟合现象，并且极端学习的权值是

随机给定的，使得该算法的稳定性不能得到保

证；司马莉萍等［６］ 对支持向量机算法进行优化

并取得较好的预测效果；肖燕彩等［７］ 采用灰色

模型预测油中气体的未来趋势，灰色预测模型

适用于随时间按指数规律单调增长趋势的预

测，如果预测量是按指数规律变化，则预测精

度较高，但变压器油中溶解气体含量并不一定

按指 数 规 律 增 长 变 化， 因 此 预 测 结 果 存 在

偏差。
ＡＲＩＭＡ 模型已在气象、医学、交通、农林等研

究领域得到广泛应用，并取得很好的效果，将该模

型应用到变压器油中溶解气体含量预测中，并对

此模型进行以下两点优化：
（１）结合自相关函数（ＡＣＦ）和偏自相关函数

（ＰＡＣＦ）参数选择原则得到若干组模型，然后利

用 ３ 种准则对模型进行优选；
（２）利用相关的残差检验方法对优选模型进

行残差检验并对残差检验结果分析。
ＡＲＩＭＡ 模型可以根据系统输出的有限长度

数据建立比较精确的、反应系统动态依存关系

的数学模型，考虑了序列的依存性和随机波动

的干扰性。 优化后的 ＡＲＩＭＡ 模型克服了已有

预测方法的过拟合现象以及对预测输入量类型

有限制等问题，并且使原有预测模型的精准度

更高。
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１　 ＡＲＩＭＡ 模型的时间序列预测方法

ＡＲＩＭＡ（ｐ，ｄ，ｑ）模型实则为 ＡＲ（ ｐ）模型和

ＭＡ（ｑ）模型的组合。 ＡＲＩＭＡ 中的“Ｉ”意味着对不

平稳时间序列进行差分处理，通过差分法可确定

ＡＲＩＭＡ（ｐ，ｄ，ｑ）模型中的参数 ｄ。
ＡＲ（ｐ）是自回归模型，该模型是变量在时刻 ｔ

的响应 ｘｔ 与时刻 ｔ－１，ｔ－２，…的响应 ｘｔ－１，ｘｔ－２，…
及 ｔ 时刻进入系统的扰动的关系，而与前期的扰

动无直接关系。
自回归模型必须满足平稳性要求。 ｐ 阶自回

归过程的公式如式（１）所示：

ｘｔ ＝ μ ＋ ∑ ｐ

ｉ ＝ １
γｉｘｔ －ｉ ＋ ξｔ， （１）

式中：ｘｔ 是当前值；μ 是常数项；ｐ 是阶数；γｉ 是自

相关系数；ξｔ 是误差。
ＭＡ（ｑ）模型是移动平均模型，该模型是指变

量在时刻 ｔ 的响应 ｘｔ 与时刻 ｔ－１， ｔ－２…的响应

ｘｔ－１，ｘｔ－２，…无直接关系，而与时刻 ｔ－１，ｔ－２，…进入

系统的扰动存在一定的关系，移动平均法能有效地

消除预测中的随机波动，是自回归模型中误差项的

累加。 ｑ 阶自回归过程的公式如式（２）所示：

ｘｔ ＝ μ ＋ ξｔ ＋ ∑ ｑ

ｉ ＝ １
θｉξｔ －ｉ， （２）

式中：ｑ 是阶数；ξｔ 是误差；θｉ 是消除随机波动的

参数。
ＡＲＭＡ（ｐ，ｑ）是自回归移动平均模型，该模型

为自回归与移动平均的结合［８－９］，是指变量在时

刻 ｔ 的响应 ｘｔ 不仅与时刻 ｔ－１，ｔ－２，ｔ－３，…的响应

ｘｔ－１，ｘｔ－２，…存在直接关系，而且与时刻 ｔ－１，ｔ－２…
进入系统的扰动存在一定的相关关系。 公式如式

（３）所示：

ｘｔ ＝ μ ＋ ∑ ｐ

ｉ ＝ １
γｉｘｔ －ｉ ＋ ξｔ ＋ ∑ ｑ

ｉ ＝ １
θｉξｔ －ｉ。 （３）

　 　 综上所述，建立 ＡＲＩＭＡ 模型的条件：序列的

取值依赖时间的变化但不一定是时间的严格函

数；每时刻的取值具有一定的随机性；序列应满足

平稳性或差分处理后满足平稳性的要求。
变压器油中气体含量值会根据变压器运行状

况的变化发生变化，通过时间的变化体现，因此满

足建立模型的条件。

２　 预测方法介绍

２􀆰 １　 预测方法概述

对一个不满足平稳性条件的序列，通过若干

次差分确定差分阶数 ｄ 值，将非平稳时间序列转

化为平稳时间序列，此时 ＡＲＩＭＡ 模型转换为 ＡＲ⁃

ＭＡ 模型，再对平稳时间序列通过自相关函数

（ＡＣＦ）和偏自相关函数（ＰＡＣＦ）定阶，得到若干

组 ｐ 和 ｑ 值。 因此对应若干组模型，通过赤池信

息准则（ＡＩＣ）、贝叶斯信息准则（ＢＩＣ）、汉南⁃奎因

准则（ＨＱＣ）对多组模型进行优选，利用 ４ 种残差

图呈现残差检验结果，对优选模型的残差检验结

果分析，残差满足要求后，利用最佳模型对时间序

列预测。
２􀆰 ２　 预测步骤分解及示例

实验数据来自 ２０１３ 年 ６ 月至 ８ 月某 ５００ ＫＶ
变压器 Ａ 相 ＤＧＡ 监测数据，共采集 ８６ 例数据，其
中 ６１ 例用于训练，２５ 例用于测试。

样本数据反映气体含量值随时间变化的过

程。 以变压器过热故障为例，变压器在运行中由

于过载、开关接触不良、引线夹件螺丝松动或接头

焊接不良、涡流引起铜过热、铁芯漏磁、局部短路

等原因导致变压器过热，而此类原因会使油中溶

解气体含量值发生变化。 ＡＲＩＭＡ 模型将气体含

量值的累积性以及外界干扰的变化过程记录到训

练过程中，在短时间内的变化均可预测到，由于篇

幅原因，以 Ｈ２ 含量的预测为例。
２􀆰 ２􀆰 １　 ＡＤＦ 单位根检验平稳性

样本序列经 ＡＤＦ 检验显示不满足平稳性的

要求，对样本数据差分处理，每进行一次差分处理

后都要经 ＡＤＦ 检验，直到满足平稳性为止。 针对

样本数据，一次差分处理就满足了平稳性的要求，
因此 ＡＲＩＭＡ（ｐ，ｄ，ｑ）模型中参数 ｄ 为 １。 Ｈ２ 含量

随时间变化曲线如图 １ 所示。

图 １　 Ｈ２ 含量随时间波动趋势图

Ｆｉｇｕｒｅ １　 Ｔｈｅ ｔｒｅｎｄ ｃｈａｒｔ ｏｆ Ｈ２ ｃｏｎｔｅｎｔ ｆｌｕｃｔｕａｔｉｏｎ

ｗｉｔｈ ｔｉｍｅ

ＡＤＦ 单位根检验过程：首先假设需要进行

ＡＤＦ 检验的序列存在单位根，为非平稳序列，如
果待检验的序列经程序计算得到的统计量 Ａｕｇ⁃
ｍｅｎｔｅｄ Ｄｉｃｋｅｙ⁃Ｆｕｌｌｅｒ Ｔｅｓｔ Ｓｔａｔｉｓｔｉｃ 的值显著小于

３ 个置信度 Ｃｒｉｔｉｃａｌ Ｖａｌｕｅ（１％，５％，１０％）的临界
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值时；同时 ｐ⁃ｖａｌｕｅ 接近于 ０，说明原假设不成立，
判定正在接受检验的序列为平稳时间序列，否则

继续进行差分运算［１０－１１］。
一阶差分图如图 ２ 所示，差分检验结果如表

１ 所示，可判定经过差分处理的数据序列为平稳

序列，满足定阶要求。

图 ２　 Ｈ２ 一阶差分图

Ｆｉｇｕｒｅ ２　 Ｈ２ ｆｉｒｓｔ⁃ｏｒｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｄｉａｇｒａｍ

表 １　 ＡＤＦ 检验结果

Ｔａｂｌｅ １　 ＡＤＦ ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ

指标 结果

Ａｕｇｍｅｎｔｅｄ Ｄｉｃｋｅｙ⁃Ｆｕｌｌｅｒ Ｔｅｓｔ Ｓｔａｔｉｓｔｉｃ －８􀆰 ３７８ ２９６ ｅ＋００
ｐ⁃ｖａｌｕｅ ２􀆰 ５５０ ６１０ ｅ－１３
＃Ｌａｇｓ Ｕｓｅｄ １􀆰 ０００ ０００ ｅ＋００
Ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ Ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓ Ｕｓｅｄ ８􀆰 ２００ ０００ ｅ＋０１
Ｃｒｉｔｉｃａｌ Ｖａｌｕｅ （１０％） －２􀆰 ８９７ ４９０ ｅ＋００
Ｃｒｉｔｉｃａｌ Ｖａｌｕｅ （５％） －２􀆰 ５８５ ９４９ ｅ＋００
Ｃｒｉｔｉｃａｌ Ｖａｌｕｅ （１％） －３􀆰 ５１２ ７３８ ｅ＋００

２􀆰 ２􀆰 ２　 ＡＣＦ 和 ＰＡＣＦ 定阶

自相关函数 ＡＣＦ 的 ｋ 阶相关系数为

ρｋ ＝
ｃｏｖ（ｘｔ，ｘｔ －ｋ）

ｖａｒ（ｘｔ）
， （４）

其中，ρｋ 的取值范围为［－１，１］。
对平稳 ＡＲ（ｐ）模型，求滞后 ｋ 阶自相关系数

ρｋ 时，ＡＣＦ 得到的不仅仅是 ｘｔ 与 ｘｔ－ｋ之间的相关

关系，同时还受到中间 ｋ－１ 个变量 ｘｔ－１、ｘｔ－２、…、
ｘｔ－ｋ＋１的影响，且 ｋ－１ 个变量又都与 ｘｔ－ｋ具有相关

关系，因此自相关系数 ρｋ 也受到 ｋ－１ 个变量的影

响。 偏自相关函数 ＰＡＣＦ 有效删除了中间 ｋ－１ 个

变量 ｘｔ－１、ｘｔ－２、…、ｘｔ －ｋ＋１的影响，仅是 ｘｔ－ｋ对 ｘｔ 的

相关关系。
ＡＲ（ｐ）模型的参数值 ｐ，可由偏自相关函数

的相关系数 ＰＡＣＦ（ρｋ）得到，同理 ＭＡ（ｑ）模型的

参数 ｑ，可由自相关函数的相关系数 ＡＣＦ（ρｋ）确

定，因此 ＡＲＭＡ（ｐ，ｑ）模型的参数 ｐ 和 ｑ 要根据自

相关函数 ＡＣＦ 和偏自相关函数 ＰＡＣＦ［１２］ 确定。
图 ３ 和图 ４ 为样本数据经差分处理后的自相关函

数图和偏自相关函数图。 在对模型的阶数选择时

依据原则如表 ２ 所示。

图 ３　 自相关函数图

Ｆｉｇｕｒｅ ３　 Ａｕｔｏｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｄｉａｇｒａｍ

图 ４　 偏自相关函数图

Ｆｉｇｕｒｅ ４　 Ｐａｒｔｉａｌ ａｕｔｏｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｄｉａｇｒａｍ

表 ２　 阶数选择原则

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｏｒｄｅｒ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｐｒｉｎｃｉｐｌｅ

模型 ＡＣＦ ＰＡＣＦ
ＡＲ（ｐ） 衰减趋于零 ｐ 阶后截尾

ＭＡ（ｑ） ｑ 阶后截尾 衰减趋于零

ＡＲＭＡ（ｐ，ｑ） ｐ 阶后衰减趋于零 ｐ 阶后衰减趋于零

２􀆰 ２􀆰 ３　 模型优选

通过以上步骤得到 ９ 组 ＡＲＭＡ（ｐ，ｑ）模型，为
选出最优模型，利用 ＡＩＣ、ＢＩＣ、ＨＱＣ ３ 种准则判

断［１３］，依据准则计算的结果如表 ３ 所示，用 Ｙ 表

示结果，则
ＹＡＩＣ ＝ ２ｍ － ｌｎ（Ｌ）； （５）

ＹＢＩＣ ＝ ｍｌｎ（ｎ） － ２ｌｎ（Ｌ）； （６）
ＹＨＱＣ ＝ ｍｌｎ（ｌｎ（ｎ）） － ２ｌｎ（Ｌ）， （７）

式中：ｍ 是模型参数的数量；ｎ 是样本数量；Ｌ 是

似然函数。
ＡＩＣ、ＢＩＣ、ＨＱＣ 准则对应的计算结果越小，则

分别对应数据拟合的优良程度越高、模型的复杂

度越低、模型的预测精度越高。
通过比较发现，３ 个准则中 ＡＩＣ 和 ＨＱＣ 的结

果最小值对应的模型均为 ＡＲＭＡ（２，２），而 ＢＩＣ
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　 　 　 　 表 ３　 模型对应的 ３ 种准则计算结果

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｒｅｅ ｃｒｉｔｅｒｉａ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ｔｏ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ

模型 ＡＩＣ ＢＩＣ ＨＱＣ
ＡＲＭＡ（０，０） ６１６􀆰 １２９ ９７７ ６６８ ６２０􀆰 ９９１ ６１１ ２６６ ６１８􀆰 ０８４ ３１３ ４５３
ＡＲＭＡ（０，１） ６１６􀆰 ７１３ ９２３ ０５５ ６２４􀆰 ００６ ３７３ ４５２ ６１９􀆰 ６４５ ４２６ ７３２
ＡＲＭＡ（１，０） ６１７􀆰 ２８７ ８４９ ３０２ ６２４􀆰 ５８０ ２９９ ６９９ ６２０􀆰 ２１９ ３５２ ９７９
ＡＲＭＡ（１，１） ６１９􀆰 ５６５ ８１９ ４７７ ６２９􀆰 ２８９ ０８６ ６７３ ６２３􀆰 ４７４ ４９１ ０４６
ＡＲＭＡ（１，２） ６１７􀆰 ４２０ ３１８ ７８１ ６２９􀆰 ５７４ ４０２ ７７６ ６２２􀆰 ３０６ １５８ ２４２
ＡＲＭＡ（２，１） ６１６􀆰 ６１８ １６０ ３１０ ６２８􀆰 ７７２ ２４４ ３０５ ６２１􀆰 ５０３ ９９９ ７７１
ＡＲＭＡ（２，０） ６１４􀆰 ８６１ ３５２ ４１４ ６２４􀆰 ５８４ ６１９ ６１０ ６１８􀆰 ７７０ ０２３ ９８３
ＡＲＭＡ（０，２） ６１６􀆰 ０９９ ３０３ ４１５ ６２５􀆰 ８２２ ５７０ ６１１ ６２０􀆰 ００７ ９７４ ９８４
ＡＲＭＡ（２，２） ６１１􀆰 １６６ ０６８ ８５４ ６２５􀆰 ７５０ ９６９ ６４８ ６１７􀆰 ０２９ ０７６ ２０７

准则对应的结果最小值为 ＡＲＭＡ（０，０），由于

ＡＲＩＭＡ 模型复杂程度本身不高，结合参数 ｄ 为 １，
可确定 ＡＲＭＡ（２，１，２）为最优模型。
２􀆰 ２􀆰 ４　 残差检验

为确保模型的预测效果，对优选模型进行残

差检验，残差是实际值与估计值的差，预测效果较

好的模型的残差要体现出随机性和不可预测性。
残差是正态分布说明残差是随机的，对随机误差

有比较好的拟合［１４］。
图 ５ 中大约有 ９５％的标准化残差值在（－２，２）

之间，服从正态分布；图 ６ 更直观地反映出残差服

从正态分布；图 ７ 中大多数的点都落在符合规定

的区间内，满足正态分布，残差满足要求；图 ８ 是

一种散点图，图上的点近似地在一条直线附近，说
明是正态分布，残差满足要求。

图 ５　 标准化残差图

Ｆｉｇｕｒｅ ５　 Ｓｔａｎｄａｒｄｉｚｅｄ ｒｅｓｉｄｕａｌ ｄｉａｇｒａｍ

各图的横纵坐标没有量纲，因此以上针对各

图的实际意义进行解释说明。
使用优选模型对测试数据进行预测，并与真

实数据对比，结果如图 ９ 所示。 从图 ９ 可以看出，
预测数据与实际数据高度接近，能够反映变压器

油中气体含量的变化趋势和数量关系。

图 ６　 残差的直方加密度估计图
Ｆｉｇｕｒｅ ６　 Ｈｉｓｔｏｇｒａｍ ｄｅｎｓｉｔｙ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｒｅｓｉｄｕａｌｓ

图 ７　 残差的相关图
Ｆｉｇｕｒｅ ７　 Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｒｅｓｉｄｕａｌｓ

图 ８　 残差的 ＱＱ 图
Ｆｉｇｕｒｅ ８　 ＱＱ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｒｅｓｉｄｕａｌｓ
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图 ９　 预测趋势

Ｆｉｇｕｒｅ ９　 Ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ ｔｒｅｎｄｓ

３　 预测方法对比与结果分析

为验证预测方法 ＡＲＩＭＡ 模型的有效性，对同

一组样本数据分别使用灰色预测模型 ＧＭ、支持

向量机预测模型 ＳＶＭ 进行预测，预测结果如图

１０ 所示。

图 １０　 模型预测值比较

Ｆｉｇｕｒｅ １０　 Ｍｏｄｅｌ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ

表 ４ 从 ３ 个维度讨论：①使用同一种长度的

样本训练，预测相同的长度进行性能比较；②以预

测结果的误差范围小于 ５％和 １０％的个数进行

纵、横向比较；③使用 ３ 种长度的样本训练，预测

不同的长度，对其性能优劣性比较。
表 ４　 预测精度对比

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ

训练
样本
数量

预测
数据
个数

相对误差小于
５％和个数占比 ／ ％

相对误差小于
１０％的个数占比 ／ ％

ＧＭ ＳＶＭ ＡＲＩＭＡ ＧＭ ＳＶＭ ＡＲＩＭＡ
６１ ２５ ３２􀆰 ０ ４０􀆰 ０ ６４􀆰 ０ ５２􀆰 ０ ６４􀆰 ０ ７６􀆰 ０

１００ ３５ ４２􀆰 ９ ５１􀆰 ４ ７４􀆰 ３ ５１􀆰 ４ ６２􀆰 ９ ８５􀆰 ７
１６０ ６０ ３６􀆰 ７ ４８􀆰 ３ ８３􀆰 ３ ５３􀆰 ３ ６３􀆰 ３ ９０􀆰 ０

　 　 从维度 １ 来看，３ 种方法预测的准确度均以

ＡＲＩＭＡ 模型的预测效果最好；从维度 ２ 来看，无
论是误差小于 ５％还是小于 １０％的个数均以 ＡＲＩ⁃

ＭＡ 模型最多；从维度 ３ 来看，当使用的训练样本

数增加，预测长度也增加时，ＧＭ 和 ＳＶＭ 预测的

准确度增加不够明显，例如当训练样本从 ６１ 个增

加到 １００ 个，预测长度从 ２５ 个增加到 ３５ 个时，预
测准确度增加，但当训练样本增加到 １６０ 个，预测

长度增加到 ６０ 个时，ＧＭ 和 ＳＶＭ 预测准确度几乎

不变，ＡＲＩＭＡ 模型预测准确度会增加。
预测结果表明，ＡＲＩＭＡ 模型具有较好的性

能，可用于变压器油中气体含量的预测。 若每

２４ ｈ 采集一次数据，对表 ４ 中第一行数据而言，
可以使用 ６１ ｄ 的历史数据，预测未来 ２５ ｄ 气体含

量的变化趋势和数量关系，而第 ３ 行数据则显示，
利用此前 １６０ ｄ 的数据，可以预测此后 ６０ ｄ 可能

的结果。

４　 结论

以变压器油中溶解的气体 Ｈ２ 含量为对象建

立模型，由于预测精度较高，其余气体含量均能较

好地预测，总结 ＡＲＩＭＡ 模型预测方法得到如下

结论：
（１）用于对呈现对数、线性或随机性较强但

趋势性较弱特性的数据序列预测，克服其他预测

方法易存在的过拟合现象，预测误差较小，准确

度高。
（２）具有训练样本长度越长、预测准确度越

高的特性。
（３）只需导入数据，即可自动完成变压器油

中溶解气体含量的预测，在此过程中不需要人为

判断。
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