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摘 要：油中溶解气体分析（DGA）是变压器状态监测和故障预警的核心方法。 然而，传统基于数
据驱动的 DGA预测方法在准确性和泛化能力方面存在一定局限性。 为了解决上述问题，提出一种
基于物理信息神经网络（PINN）的变压器油中溶解气体预测方法。 首先，构建典型缺陷模型的油纸
绝缘实验平台，研究局部放电下 DGA产气规律，并建立溶解气体与放电能量的关联模型。 然后，构
建物理信息约束方程组，利用该方程组嵌入时序预测模型并进行训练，以提高预测精度和可解释
性。 实验结果表明，相较于传统智能模型， PINN 模型能够更准确地预测油中溶解气体浓度变化，
并在数据稀缺的情况下仍能保持较高的稳定性和泛化能力。 研究为提升变压器健康状态监测的智
能化水平提供了一种新思路，有助于实现更精准的状态评估和早期故障预警。
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Research on prediction method of dissolved gas in transformer oil
based on physical information neural network model
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Abstract：Dissolved gas analysis （DGA） is the core method for transformer condition monitoring and ear-
ly fault warning. However， traditional data-driven DGA prediction methods have some limitations in accu-
racy and generalization. To address these limitations， a prediction method for dissolved gases in trans-
former oil based on a physics-informed neural network （PINN） was developed. An oil-paper insulation
experimental platform with typical defect models was constructed to investigate the gas generation behavior
of partial discharges in DGA， and a correlation model between dissolved gases and discharge energy was
established. Physical information constraint equations were then formulated and embedded into a time-se-
ries prediction model， which was trained to enhance prediction accuracy and interpretability. Experimen-



tal results indicate that， compared with traditional intelligent models， the proposed PINN model can pre-
dict the variation of dissolved gas concentrations in oil more accurately and can maintain high stability and
generalization capability under data-scarce conditions. This study provides a new approach to improve the
intelligence level of transformer health condition monitoring and supports more accurate state assessment
and early fault warning.
Keywords：power transformer; prediction of dissolved gas in oil; physics-informed neural networks; gas
production law; artificial intelligence

0 引 言

电力变压器是电力系统中的关键设备，在电网
中起到电压变换的作用，其运行状态直接关系到电
网的供电可靠性及安全性，如何保证电力变压器运
行安全一直是电网设备运行部门重点关心的核心问

题[1]。 近年来，为了确保油浸式电力变压器安全运
行，以油中溶解气体分析、局部放电检测[2]等为代

表的在线监测技术已广泛应用于高电压等级及大容

量变压器设备的状态监测中，并在设备状态评估、运
行状态预警以及维修决策制定等运维工作中发挥了

巨大的作用。
根据国际电工委员会发布，在诸多检测方法中，

溶解气体分析（dissolved gas analysis，DGA） [3]被广
泛认为是油浸式电力变压器运行状态评估中最重要

且有效的检测方法。 DGA具有抗干扰能力强、稳定
性 /可靠性高、故障机理明确等优点，能够通过特定
气体（如氢气、甲烷、乙烷、乙炔、碳氧化物等）的种
类和浓度比例提供丰富的诊断信息，精准识别不同
故障类型（如热故障和电故障），尤其对潜伏性过热
类故障的预警与诊断效果更优。 此外，该方法具备
非侵入性，能够在不影响设备正常运行的情况下
完成检测，操作便捷且适用范围广，已成为国际上公
认的油浸式电力变压器健康状态监测的核心

技术[4 - 5]。
DGA数据属于时序数据，数据不仅表示特定时

间点的溶解气体浓度，还与前后时间点的测量值具
有内在关联性。 因此，通过对油中溶解气体进行产
气预测，可以超前于故障发生而及时采取预防性维
修，是开展变压器状态评估的重要方法。 文献[6]
提出一种基于时间序列和支持向量机的变压器故障

预测模型，将自回归积分滑动平均模型和支持向量
机相结合，具有较高的预测准确率。 文献[7]使用
具有“时序记忆力”的长短时记忆神经网络（ long

short-term memory network， LSTM），采集变压器在
正常、过载和放电 3 种状态下的声信号，预处理并
且训练后能够准确反映变压器未来工况，但存在选
择参数难的问题。 因此，文献[8]选择使用联合算
法，利用互补集合经验模态分解算法和猫群算法对
LSTM进行优化，确保精度的同时实现了参数优化
选取。 LSTM[9]存在梯度爆炸、计算开销大、预测速
度慢等问题，为了解决上述问题，文献[10]设计了
基于门控循环单元的预测模型，改善了传统时序预
测模型的搜索能力和跳出局部最优能力，但该方法
的预测精度受数据质量影响较大。 文献[11]针对
油中溶解气体浓度序列非线性、非平稳特性影响预
测精度问题，提出黏菌算法 -变分模态 -门控循环
单元（ slime mould algorithm-variational mode decom-
position-gated recurrent unit，SMA-VMD-GRU）模型，
但重构误差未被补偿，拐点预测效果一般。 此外，国
内外众多学者开展油中溶解气体预测时还选择了时

间卷积网络[12 - 13]、灰色理论[14]、深度信念网络[15]

等。 然而上述预测模型大多均是基于数据分布假设
的数据驱动方法，尤其是人工神经网络属于“黑盒”
模型，预测准确性极大依赖数据数学分布模型、样本
数据质量与规模，存在易过拟合、可解释性差等
问题。

物理驱动可减少标签数据，提升模型的泛化能
力。 物理信息约束将物理驱动与数据驱动相融合，
受到了众多学者的广泛关注。 RAISSI M 团队[16]在

2019 年提出一种将偏微分方程（partial differential e-
quation，PDE）的物理信息嵌入神经网络损失函数中
的方法，即物理信息神经网络（physics-informed-neu-
ral-network，PINN）。 传统的机器学习方法只能捕捉
变量之间的相关性，而 PINN 考虑了输入量与输出
量之间的因果关系，改善了传统人工智能故障诊断
模型可解释性差、对训练数据质量和数量要求高的
缺点，在保证精度的同时还能符合科学规律，具有更
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高的泛化能力[17]。 在生物医学研究中，SAHLI C F
等[18]针对心房颤动的诊断开展了相关探索，采用
PINN对心脏激活时间所服从的非线性波动方程进
行建模求解。 该方法能够有效揭示波阵面交汇的物
理特征，其分类准确性优于传统的高斯法和插值法。
在材料领域，FANG Z 等[19]利用 PINN 对电磁超材
料问题进行了探索，通过 PINN 求解频率领域的
Maxwell方程，获得了材料内外部的电磁波分布，并
通过增加材料内部的电磁波分布约束条件反向获得

材料的磁导率、电容率等物理参数，大大提高了计算
效率。 此外，PINN 已在电力行业取得了一定应用，
如短间隙流注放电模拟[20]、同步发电机建模[21]、锂
离子电池温度预测[22]、静态电压稳定预防[23]、风电
功率预测[24]、电磁场分布预测[25]等领域，但将该方
法应用于 DGA产气预测的研究仍为空白。

针对上述问题，本文开展如下工作：1）在实验
室内构建典型缺陷模型的油纸绝缘实验平台，获得
典型故障条件下 DGA产气规律;2）研究油纸绝缘油
中溶解气体与产气能量关联模型;3）结合放电产气
能量模型训练神经网络模型，构建油中溶解气体的
信息物理神经网络模型，对油中溶解气体含量进行
准确预测;4）与其他方法相比较，验证本文所述方
法的可行性。 结果表明，依据产气能量和物理单调
性关系作为物理约束条件训练神经网络模型，可以
对油中溶解气体含量进行准确预测，改善数据驱动
模型过于依赖数据样本的缺点，对推进油中溶解气
体故障诊断技术、确保电力变压器安全运行具有重
要意义。

1 典型放电故障产气模拟实验平台

1. 1 放电实验平台

本文根据国际技术规范 IEC 60243[26]搭建了如
图 1 所示的实验室油纸绝缘典型放电故障产气模拟
实验平台，由实验和测量系统两部分组成。

实验系统用于构建模拟典型放电故障环境。 其
中：调压器和试验变压器用于实现油纸绝缘放电故
障所需激励能量的传输和转化;实验罐体由有机树
脂制成，内置有预处理后的实验电极以及油纸绝缘
系统;罐体顶部安装压力表和放气阀以及时调整罐
体内部气压，确保实验过程中罐体不会爆炸。 此外，
罐体顶部及侧下方均安装油阀，以便于真空注油和
消除气泡，并通过设置取油阀，实现不间断实验的前
提下在线提取油样。

图 1 模拟放电实验平台

Fig. 1 Simulated discharge experimental platform

测量系统用于对实验过程中产生的电信号及其

他物理参量进行实时监测和采集。 其中：电容分压
器额定电压为 100 kV，用于采集施加电压信号
CH1;Pearson Model 8600 高频电流互感器（high fre-
quency current transformer，HFCT）用于采集脉冲电
流信号 CH2，其有效带宽为 40 kHz ～ 130 MHz，灵敏
度为 10 V / A。 将 CH1 和 CH2 信号传输线同时接到
PicoScope5443D采集卡上，实现电压电流的同步采
集和保存。

此外，为了加速油中气体的溶解，同时模拟真实
变压器中绝缘油的循环流动特性，油阀外接了循环
泵，并在循环泵出口处安装三通油阀，在实验过程中
可以在不阻断油流的情况下直接取油，既方便采集
绝缘油样又不产生气泡，此外确保每次取油量保持
一致。 为了确保实验安全性和稳定性，所用高压线
采取了防电晕处理，回路串接了水电阻。
1. 2 缺陷设计与样品预处理

在实际应用中，尖端缺陷是变压器内部典型的
绝缘劣化形式，其非均匀电场会显著增强放电强度
并加速绝缘油的分解，从而产生特定成分的溶解气
体。 本文以尖端放电为例，设计了如图 2 所示的针
板电极模型。 其中，电极均由黄铜材料所制，针电极
尖部距离绝缘纸板垂直距离为 2 mm，板电极接地。
绝缘纸板为魏德曼公司生产的单层纸板，厚度为
1 mm，绝缘纸板紧贴板电极。 绝缘油使用 25#克拉
玛依矿物油。

开展产气实验前，对绝缘油、绝缘纸板进行真空
干燥、脱水除气、真空浸油等预处理，并通过卡尔费
休滴定仪测定其微水含量满足国家标准要求，并记
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录预处理后的油中气体组分及其含量作为背景含

量，后文仅以气体增量为产气分析依据。

图 2 电极模型

Fig. 2 Electrode modelling

1. 3 实验方法与采集方案

本实验开展油纸绝缘放电过程中产气特性探

究。 在正式实验前，对电极施加从 0 开始缓慢升高
的电压，当首次出现稳定且可重复的放电信号时，记
录该电压值，开展多次重复性实验取平均值作为该
电极局部放电起始电压 UPDIV，根据经验设实验电压
UTEV = 1. 3UPDIV。开展正式实验时，对电极直接施加
数值为 UTEV 的恒定电压，每 20 分钟通过取油阀提
取一次油样，直至电极击穿。 为了确保实验一致性，
每次实验后，更换绝缘油 /纸和电极模型，开展三次
重复性实验。

在对绝缘油取样时，先对取样所需的 100 ml 玻
璃注射器清洗烘干，并采用对应绝缘油多次润洗，对
于提取出的油样，依托振荡脱气法经充分振荡使油
气两相建立平衡，确保气体的溶解度与油样中溶解
气体的浓度一致。 然后采用安捷伦 GC 7890A 气相
色谱仪测定绝缘油中特征气体浓度。 该仪器的最低
检出限是 0. 05 μL / L，能够检测多种气体成分，适用
于长期监测和故障诊断。 并利用奥斯特瓦尔德系数
换算为油中溶解气体的浓度。 为了保证结论的有效
性，缺陷样品在故障模拟实验结束后，更换绝缘油和
绝缘纸板，进行 5 组重复性实验，各个特征参量取其
平均值进行分析。 上述全部操作均严格依照电力标
准 DL / T 722—2014 开展。

2 实验结果分析

2. 1 溶解气体产生情况分析

通过测试， UPDIV 为 31. 45 kV，因此 UTEV 为 41 kV，

实验一共持续 146 分钟，共开展 7 次取油，经气相

分析，油中溶解气体主要包括 H2、CH4、C2H6、C2H4、
C2H2、CO、CO2，由于 CO2来源广，干扰因素多，因此
后文不针对 CO2开展分析。 放电过程中，油中各溶
解气体浓度随放电时间的变化情况如图 3 所示。
由图可知，随着放电的进行，各类气体的浓度均不断
增加，各类气体增量与总产气能量之间均呈现非负
相关。 前 80 分钟气体浓度增长缓慢，主要由于放电
初期能量积累不足、油分解的阈值效应以及化学反
应初期动力学限制，导致气体生成速率较低;而在
80 分钟后，伴随着持久放电导致的温升和放电强度
增加，油分子裂解反应显著加剧进入高温高能状态，
气体浓度迅速上升。 H2作为裂解的初级产物，其生
成能势垒较低因此在后期迅速累积;C2H2作为高能
放电的标志产物，在放电后期因满足高能裂解条件
而大量生成。 此外，CH4对放电强度依赖性较小且
相对稳定，C2H4和 C2H6作为中间产物，在后期进一
步裂解为其他小分子气体，因此这几类溶解气体的
生成量均较少;CO 在整个放电过程中含量均较低，
是因为绝缘纸板受放电影响区域小，纤维素分解程
度低。

图 3 油中溶解气体浓度

Fig. 3 Dissolved gas concentration in oil

为了更直观地展现放电过程中各类油中溶解气

体的生成情况和占比，绘制了油中溶解气体占比统
计图如图 4 所示。 图 4 的上半部分展示了溶解气体
总量的变化趋势以及各类气体相比于全部气体的

相对百分含量的变化趋势，下半部分以柱状图的形
式展现了各类气体占比。 可知，随着放电的进行，溶
解气体总量呈现单调递增的趋势，C2H4等高能量气
体的相对百分含量与放电强度呈现正相关，而 CO、
C2H6、CH4等低能量气体的相对百分含量与放电强
度呈现负相关，这是因为 CO 只能由绝缘纸板的纤
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维素分解产生，其生成量较低，而 C2H6、CH4在强电
场作用下进一步分解和重组生成其他小分子产物和

自由基，其在所有气体中的相对百分含量有所降低。

图 4 溶解气体占比统计图

Fig. 4 Statistical chart of dissolved gas proportion

2. 2 溶解气体产量与产气能量关联关系分析

变压器油的裂解伴随着复杂的链式反应，而任
何平衡反应式均具有定量的化学反应焓变，因此油
中溶解气体的定量生成也会伴随着特定的能量变

化。 在放电过程中，放电能量作用于绝缘油和绝缘
纸板使其分子断裂并化合重组成小分子气体产物。
为了便于构建模型和分析，本文假定放电过程中释
放出的放电能量全部作用于绝缘油和绝缘纸板导致

特征气体生成;采集油样体积远小于实验罐体全部
油样体积，每次取油后假设罐体中油量几乎不变;且
假设在提取油样时气体生成物与其他产物处于平衡

状态，气体不存在逸散。
通过查询手册得到特征气体标准状况下裂解生

成所需能量如表 1 所示，其数值反映了各特征气体
生成时在化学反应中的能量需求。 本文定义产气能
量为生成所有特征气体的所需能量总和。

综上，结合表 1 和油中溶解气体浓度，可以求得
产气能量 Qgas 为

Qgas =
∑
6

i = 1
HiΔci

24 500 。 （1）

式中： Hi 是特征气体换算到 25 ℃时的裂解生成所

需能量; Δci 是特征气体的浓度;24 500 为 25 ℃时
的气体摩尔体积。

表 1 不同特征气体生成所需能量

Table 1 Energy required for generation of different
characteristic gases

特征气体 三态
标准状况下 /

（kJ / mol）

换算至 25 ℃时的状

况下 / （kJ / mol）

H2 气态 128. 5 117. 7

CH4 气态 77. 7 71. 2

C2H6 气态 93. 5 85. 7

C2H4 气态 104. 1 95. 3

CO 气态 101. 4 92. 9

C2H2 气态 278. 3 255. 0

3 考虑 PINN 的油中溶解气体预测

模型

3. 1 物理信息神经网络基本思想

JO J 等[27]在已有人工神经网络的基础上进一

步扩展，提出新的深度学习算法框架，期望借助
PINN将深度学习算法更好地应用于传统数学物理
和工程领域的建模和计算。 PINN 的核心思想是利
用神经网络的拟合能力，同时通过物理信息（如偏
微分方程、守恒定律或实验约束）增强模型的物理
一致性和泛化性。 这一方法在传统数据驱动的机器
学习框架中加入了物理约束项，避免了单纯依赖实
验数据造成的过拟合问题，提升了对未见数据的预
测精度，训练所得的神经网络不仅能逼近观测数据，
且能够自动满足偏微分方法所遵循的对称性、不变
性、守恒性、单调性等物理性质[28]。

PINN按照结构可以分为神经网络部分和物理
约束部分。 物理约束部分是指利用特定物理规律和
规则作为附加约束条件，嵌入到网络训练的损失函
数中。

通常，基于 PINN 的损失函数由数据驱动损失
Ldata、物理约束损失 Lphysics和边界条件损失 Lboundary 中
的若干项进行加权叠加而得。 因此，PINN的损失函
数为

LLoss = α1Ldata + α2Lphysics + α3Lboundary。 （2）
式中 α1、α2、α3 为权重系数，用于平衡数据拟合和物
理约束的作用。
3. 2 物理信息约束条件分析

PINN的核心是将物理约束加入到损失函数中，
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确保模型的输出符合一定的物理规律。 本文所述物
理约束条件包括能量守恒方程、单调性关系等，方程
提出的依据包括物理定律、第 2 章实验现象规律和
前提假设。

具体地，实验室开展放电实验的过程中，产气能
量是一个累计量，即从初始时刻 t0 到当前时刻 t 的
所有产气能量之和。 对于每个时间间隔 [ t，t + Δt]，
有以下关系：
ΔQtotalgas （ t + Δt） = ΔQtotalgas （ t） + ΔQpredgas （ t + Δt）。

（3）
式中： ΔQtotalgas （ t） 表示当前时刻的累计产气能量;
ΔQpredgas （ t + Δt） 表示预测的下一时刻新增产气能量。

下一时刻新增产气能量 ΔQpredgas （ t + Δt） 可以通
过预测的产气量 cpredi （ t + Δt） 计算得到，即

ΔQpredgas （ t + Δt） = ∑
n

i = 1
[cpredi （ t + Δt） - ci（ t）]ΔHi。

（4）
联立式（3）和式（4），得到能量守恒公式为

ΔQtotalgas （ t + Δt） = ΔQtotalgas （ t） +

∑
n

i = 1
[cpredi （ t + Δt） - ci（ t）]ΔHi。

（5）
此外，基于 2. 1 节分析和 2. 2 节假设，可以认

为，各类溶解气体浓度 ci 随产气能量的增加而非负
增长，即在增量上存在不等式：

∂ci
∂Qgas

≥0。 （6）

此外，由实验规律可知，所有溶解气体的预测浓
度 cpredi （ t） 都为非负数;且随着裂解反应的进行，
C2H6 会进一步裂解成更小的烃类，其在所有溶解气
体中的相对百分比会随着产气能量的增加逐渐降

低，存在非正相关关系，即存在：
cpredi （ t） ≥ 0，∀i，∀t;

∂
∂Qgas

ci（ t）

∑
k
ck（ t）

㊣

㊣
㊣
㊣

㊣

㊣
㊣
㊣≤0，i∈ {C2H6}。

㊣

㊣

㊣

㊣㊣

㊣㊣
（7）

式中∑
k
ck（ t） 表示所有溶解气体浓度的总和。

综上，模型的损失函数可由多个部分组成。
其中，由数据拟合产生的误差损失项为

Ldata = ∑
6

i = 1
∑
T

j = 1
[cpredi （ t j） - cexpi （ t j）] 2。 （8）

式中： cpredi （ t j） 为模型预测的气体 i 在时间 t j 的浓
度; cexpi （ t j） 为实验测得的气体 i在时间 t j 的浓度。

由能量守恒定律产生的物理约束损失项为

Lphysics =

‖∑
T

j = 1
[ΔQtotalgas （ t j + Δt） - ΔQtotal，predgas （ t j + Δt）]‖2。

（9）
式中： ΔQtotalgas （ t j + Δt） 为通过式（3）计算得到的下一
时刻产气能量; ΔQtotal，predgas （ t j + Δt） 为预测得到的下
一时刻产气能量。

此外，由惩罚非单调行为而构成的损失项为：

Lincreasing =∑
6

i = 1
∑
T

j = 1
max 0， -

∂cpredi
∂Qgas

（t j）[ ];

Lnon-negative =∑
6

i = 1
∑
T

j = 1
max [0， - cpredi （t j）]2;

Lrelative-trend = ∑
i∈{C2H6}
∑
T

j = 1
max 0， ∂∂Qgas

cpredi （t j）

∑
k
cpredk （t j）

㊣

㊣
㊣
㊣

㊣

㊣
㊣
㊣{ }
2

;

Lmonotonicity =Lincreasing + Lnon-negative + Lrelative-trend。

㊣

㊣

㊣

㊣
㊣
㊣
㊣
㊣

㊣
㊣
㊣
㊣
㊣

（10）
式中 Lincreasing、Lnon-negative、Lrelative-trend 分别是基于式（6）
和式（7）构建的惩罚函数。

综上，将各部分损失项加权求和，得到最终的损
失函数为

Lloss = Ldata + αLphysics + βLmonotonicity。 （11）
式中 α、β为权重系数。
3. 3 考虑 PINN的预测模型构建方法

结合上文理论分析，可构建出基于 PINN 的
DGA产气预测模型，模型的通用基本结构示意图如
图 5 所示。

图 5 考虑 PINN的油中溶解气体预测模型结构示意图

Fig. 5  Structure diagram of dissolved gas prediction
model in oil considering PINN

在本文示例中，神经网络选择 LSTM。 具体地，
模型的输入层维度是 6 维，分别包括当前油中溶解
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气体浓度 {c1（ t），c2（ t），…，c6（ t）}; 输出层维度是
7 维，即 6 种油中溶解气体的浓度和产气能量的预
测值 {c1（ t + Δt），c2（ t + Δt），…，c6（ t + Δt），Qgas（ t +
Δt）}。

此外，激活函数选择 ReLU函数;设置 Dropout =
0. 1，以防止出现过拟合情况;Batch Size 取 32;采用
“遗传优化算法 + 交叉验证”探究迭代轮次 （ Ep-
ochs）、学习率（Learning Rate）、LSTM 层数等超参数
的最优数值;采用 Kaiming 初始化方法对模型参数
进行初始设置;采用 Adam 优化器对模型参数进行
梯度下降、动态更新;训练集占数据总量比值为
75% ;受文献[29]启发，作者将损失函数权重系数
α、β同样作为模型的“可训练参数”，被包含在优化
器中进行联合学习和动态调整，其调整过程完全自
适应，以提升模型在不同物理约束配置下的适应能
力，减少了人工调参的主观干扰。

综上，PINN-LSTM预测模型的主要工作流程包
括以下几个步骤：
1）输入训练数据，初始化网络参数，确保梯度

传播的稳定性。
2）基于 PINN物理约束定义网络损失函数。
3）开始迭代，通过神经网络逼近函数，利用“遗

传优化算法 +交叉验证”探究最优超参数，并利用
Adam优化器来优化模型内部参数和损失函数权重
系数 α、β，迭代结束后进行评估。

本节所述神经网络预测模型均基于 Pytorch
1. 8. 1 + cpu框架搭建，语言版本为 Python 3. 9，模型
训练和测试平台为 Intel i9 - 12900（3. 19 GHz），运
行内存为 256 GB。
3. 4 实例验证与对比评价

本文开展多次重复性试验，共获得 500 组实验
数据，其中随机选取训练集 375 组，测试集 125 组。
模型的最优参数为：学习率为 5e - 3，迭代轮次为
50，LSTM层数为 4，损失函数权重系数 α、β 分别取
为 0. 121 6 和 0. 039 8。

使用前文所述方法和模型开展气体预测，并定
义决定系数 ER2、均方根误差 ERMSE、平均绝对百分比
误差 EMAPE、模型参数量、推理时间、模型计算量、训
练时间、模型文件大小等指标对预测效果进行评价，
部分评价指标的计算公式为：

ER2 = 1 -
∑
n

i = 1
（yi - y

^
i） 2

∑
n

i = 1
（yi - y

-） 2
; （12）

ERMSE =
1
n∑

n

i = 1
（yi - y

^
i） 2 ; （13）

EMAPE =
1
n∑

n

i = 1

| yi - y
^
i |

y^ i
× 100% 。 （14）

式中：n为样本总个数; yi 为样本真实值; y
^
i 为样本

预测值; y- 为样本真实值平均值。
由于篇幅有限，本文仅以 H2的预测结果为例进

行详细分析。 为了进一步验证 PINN 的优势，将本
文所述方法与下述 3 种方法进行对比。
1）LSTM 法：在本文使用方法的基础上，不考虑

式（8）、式（9）、式（10）对损失函数的约束，对同样
的数据集开展建模和预测。
2）BiLSTM法：不考虑式（8）、式（9）、式（10）对

损失函数的约束，使用双向长短期记忆网络（bi-di-
rectional long short-term memory，BiLSTM）预测模型，
对同样的数据集开展建模和预测。
3）BPNN法：不考虑式（8）、式（9）、式（10）对损

失函数的约束，使用反向传播人工神经网络（ back
propagation neural network， BPNN）预测模型，对同样
的数据集开展建模和预测。

图 6 对比了不同模型在油中溶解气体浓度预测
任务中的表现。 由图 6（ a）可以看出，PINN 方法的
预测结果较为精确，几乎所有数据点均分布在 20%
偏差的置信区间内，训练集和测试集的决定系数均
处于较高值，且测试集的表现尤为优异，其数据在
“y = x”辅助线周围分布紧密，证明 PINN 方法通过
在损失函数中显式嵌入物理守恒约束，使得模型能
够在数据稀缺或测量噪声较大的情况下，依然严格
遵循气体演化的具体物理规律，从而保证预测稳定
性与合理性，降低了模型对高质量数据、高数量数据
的依靠。 此外，通过图 6（b）和图 6（c）可以看出，未
考虑 PINN的时序预测模型，其预测效果明显不及
本文所述方法，在部分区间内存在较大的预测偏差，
且测试集的预测结果相对于“y = x”辅助线较为分
散。 造成这一差异的主要原因在于：未考虑物理约
束的传统时序预测模型主要依赖数据驱动的模式进

行学习，难以捕捉油中溶解气体的内在物理机制，最
终导致其预测结果在数据分布外推时易产生较大偏

差，泛化能力较弱;由于 BP 神经网络无法捕捉数据
间的时序关系，因此在图 6（d）中，无论是训练集还
是测试集，其预测效果均较差。 由此可以表明，当数
据规模较小时，只依靠数据驱动的传统无法有效实
现油中溶解气体高质量预测。
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图 6 不同方法预测结果

Fig. 6 Prediction results of different methods

图 7 以折线图的形式展现了测试集上的预测效
果和误差绝对值曲线。 由图 7（a）可知，虽然测试集

只有 125 组数据样本，但本文所述方法的预测值曲
线与真实值曲线仍然可以保持较高的吻合度，整体
变化趋势保持一致，且浮动较小，误差绝对值始终维
持在较低水平，表明训练集对模型训练之后，模型并
未出现严重的过拟合和欠拟合现象。 而由图 7（b）
和图 7（c）可知，部分时刻的预测情况出现了不同程
度的偏差，相比于单向 LSTM，BiLSTM 在一定程度
上提升了预测精度，其预测曲线比 LSTM 更加平滑，
误差曲线的整体波动较小;然而与 PINN-LSTM 相
比，预测精度仍然存在一定差距，尤其在数据突变区
间具有较大程度的偏差。 造成此差异的本质原因是
传统基于机器学习的时序预测模型仅依赖数据驱动

机理进行推理，在数据分布外推时的稳定性较差，尤
其在数据不足时难以保证物理一致性和高精度预

测。 此外，图 7（d）所示曲线的误差在序列中呈现出
较大波动，表明 BPNN 对数据的时间依赖关系建模
能力不足，难以捕捉数据间的动态变化，因而局部区
域偏差较大，模型陷入了过拟合。

本文采用部分依赖图展示了单一特征对机器学

习模型预测结果的边际效应。 图 8 为放电能量与产
气量单调性关系部分依赖图，即放电能量逐步增加
的过程中，各类溶解气体浓度的变化趋势。

由图 8（a）可以看出，本文所用方法严格地保持
了气体浓度与放电能量的单调递增关系，表明 PINN
方法通过在优化过程中施加显式单调性约束，可以
自适应地调整预测趋势以符合气体浓度随能量增加

的真实物理规律，显著提高了预测结果的合理性和
物理一致性。 由图 8（b）和图 8（c）可以看出，对于
未考虑物理约束的 LSTM和 BiLSTM模型，其特征气
体预测曲线在部分区间内出现了不同程度的突变，
气体浓度在放电能量增加时出现异常下降或增幅不

稳定的现象，虽然保证了放电能量数值不变，但部分
特征气体含量突增，其余特征气体含量突减，表明模
型并未严格遵守单调性关系，无法真实反映特征气
体真实的生成趋势和物理规律。 而在图 8（ d）中，
BPNN仅依靠数据分布模型进行推理，完全与特征
气体生成规律相悖，甚至在总能量较低的区间内，部
分特征气体的含量预测数值出现了负数。 综上，再
次证明 PINN 在数据总量较小情况下的优势所在，
通过嵌入先验确定的物理规律，大幅提高了模型的
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可解释性、稳定性和泛化性。

图 7 不同预测方法对气体浓度演化趋势对比图

Fig. 7 Comparison plot of gas concentration evolution

trend by different prediction methods

图 8 放电能量与产气量单调性关系部分依赖图

Fig. 8  Partial dependence plot of monotonicity rela-

tionship between discharge energy and gas pro-

duction
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为了突出 PINN 方法对小规模数据的学习能
力，对比各方法的优化效率与模型稳定性，图 9 展示
了不同模型在对同一训练集的训练过程中，误差
（Error）随迭代轮次（Iteration）的收敛情况。 可以看
出，本文提出方法在训练初期能够以更快的速率降
低误差，并在较少的迭代轮次内迅速收敛至稳定状
态，其他对比方法的误差收敛速率较慢，且部分方法
在训练后期存在明显波动，表明其在小样本环境下
难以稳定优化，甚至陷入局部最优和过拟合陷阱。
通过对比可以验证，相较于单一依靠数据驱动的机
器学习模型，PINN 通过在损失函数中引入物理约
束，使得模型能够在数据规模相对较小的情况下仍
能有效减少搜索空间，加速参数优化，并保持高效学
习和较稳定收敛。

图 9 不同模型迭代过程中误差变化对比

Fig. 9  Comparison of error changes in iteration
process of different models

图 10 所示的雷达图则更加直观地展示了 4 种
方法在算力方面的指标对比。 可以看出，在迭代轮
次相同的情况下，PINN方法在训练时间、模型大小、
参数规模等维度相较对比模型有所增加，但在工程
实践中，常依托高性能计算平台，利用大规模历史样
本完成模型的参数学习与结构优化，并将训练完成
的模型固化后部署于在线监测系统中， 用以对实时

采集的数据进行快速决策与状态识别，即“离线训
练 +在线推理”模式，因此实际开展在线监测时会
更关注推理时间。 而本文所述方法的推理时间最
短，这与图 9 所示的高效率学习也是对应的。

图 10 4 种不同模型的性能指标对比雷达图

Fig. 10 Radar chart of performance index comparison
of four different models

此外，表 2 列举了不同方法对其余 5 种特征气
体进行预测时的决定系数 ER2、均方根误差 ERMSE、平
均绝对百分比误差 EMAPE。可以看出，本文提出方法
在多个维度上表现卓越。 具体而言，在决定系数方
面，PINN方法相较于传统机器学习模型更贴近真实
值，反映出其较强的数据拟合能力和对潜在物理规
律的有效刻画;在均方根误差和平均绝对百分比误
差方面，PINN方法的误差控制能力优于其他方法，
表明其不仅能够精准学习数据特征，同时能够在较
宽泛的数据分布范围内保持高鲁棒性。 需要指出的
是，本文所述方法在整体上具有更好的预测效果，但
仍有某些特征气体评价指标的表现效果和对比方法

差距不大，这可能是因为该特征气体本身浓度偏低、
波动幅度有限，导致模型预测中微小偏差在相对指
标上被放大，也有可能是由于 PINN 中物理约束项
的引入，导致模型在物理一致性优先优化下，牺牲了
部分低权重气体的数值拟合精度。

表 2 其余特征气体预测评价指标对比

Table 2 Comparison of evaluation indexes for prediction results of other characteristic gases

预测模型
CH4 C2H6 C2H4 C2H2 CO

ER2 ERMSE EMAPE / % ER2 ERMSE EMAPE / % ER2 ERMSE EMAPE / % ER2 ERMSE EMAPE / % ER2 ERMSE EMAPE / %

PINN-LSTM 0. 95 17. 22 8. 89 0. 94 3. 09 12. 15 0. 93 32. 06 12. 12 0. 92 137. 26 8. 81 0. 92 1. 71 10. 45

LSTM 0. 93 18. 91 9. 44 0. 91 3. 55 13. 70 0. 89 34. 65 13. 36 0. 89 144. 73 9. 30 0. 89 2. 37 12. 07

BiLSTM 0. 87 19. 41 14. 08 0. 88 4. 34 13. 32 0. 90 41. 63 14. 41 0. 88 189. 31 15. 69 0. 85 2. 95 16. 86

BPNN 0. 75 21. 34 18. 02 0. 72 5. 89 18. 41 0. 71 48. 73 17. 96 0. 75 198. 53 20. 95 0. 81 4. 21 19. 77
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4 结 论

针对传统 DGA预测方法的局限性，本文提出一
种基于物理信息神经网络的变压器油中溶解气体预

测方法，通过实验室搭建油纸绝缘放电实验平台，研
究典型缺陷下的 DGA产气规律，提出物理约束公式
并嵌入神经网络模型，得到以下结论：
1）与传统直接利用机器学习算法开展预测工

作的方法不同，PINN能够进一步揭示神经网络内部
“黑盒”结构和数据之间的因果关系，工作流程的可
解释性更强，模型具有更好的可信度和可扩展性。
2）本文所提出的考虑 PINN方法在数据量稀缺

的情况下，仍可保证较高的预测精度，较传统机器学
习模型具有更短的推理时间，同时具备更强的物理
一致性和泛化能力。
3）相较于单纯依赖数据驱动的智能方法，配备

物理约束的模型整体预测结果更为稳定，误差波动
更小，评价指标更优，表现出更强的鲁棒性，有助于
提升电力设备的智能化运维水平，为电网的安全稳
定运行提供更可靠的保障。

同时，本文研究内容尚存在一定的局限性。 气
体动力学方程通常基于变压器油中溶解气体的扩

散、化学反应和热力学变化来建立，在数据量有限的
情况下，有助于更快地训练和更稳健的收敛。 然而，
在实验采样时间间隔较长的情况下，可能无法捕捉
气体浓度的动态变化，导致预测结果的时间分辨率
较差。 鉴于实验条件和模型复杂程度考虑，本文并
未充分调用气体动力学方程。 总体而言，本文所提
出的基于 PINN 的 DGA 新型预测方法为变压器故
障诊断与状态评估提供了新的研究思路和技术

支撑。
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