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　　摘要：针对变压器运行过程中采用人工巡检方式效率低、故障发现不及时、运行数据采集不全
面等问题，运用传感器、大数据分析、人工智能等技术，构建变压器故障监测及预警系统，提出

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ－ＧＬＳＴＭ预测模型，通过重构Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ网络解码层，提高对时间序列的预测精度，实
现了变压器运行状态的智能化管理，极大提高设备运维效率。以变压器油温数据为例，对预测模型

进行评估，预测结果表明：系统运行稳定可靠，预测精度大于９４．３％，对变压器运行状态能够精准
诊断，为运维人员提供数据支撑和决策支持，提高变压器运行的可靠性具有重要意义。
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０　引言

随着社会的发展，保证电网的安全运行意义重

大，变压器是电网中的重要设备，其发生故障时会引

发停电，不仅会损坏设备，严重时会出现大范围停

电，造成安全事故［１］。所以，变压器的稳定运行十

分必要。随着智能化技术的不断发展，智慧电网的

建设也是必然趋势，利用各种先进传感器、大数据技

术、人工智能等，解决电网数据种类多、信息量大、故

障复杂等问题，提升电网的运行效率和故障监测预

警能力［２］。

针对变压器的状态评估和检修，传统人工巡检

效率低，故障发现不及时，引入在线监测系统可以实

时监测变压器运行状态，发现潜在故障并提前预警，

避免故障发生，增加设备使用寿命［３］。同时，随着
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数据的积累，还可以评估变压器的运行状况，自动为

工作人员制定检修计划，提高运维效率。因变压器

运行数据量大，存在采集不全面、无法全面分析、环

境干扰等问题，无法实时准确的监测变压器运行状

态，限制故障预警的准确性［４－６］。

为了更好地优化变压器运行数据采集、提升数

据处理能力，该文运用传感器、大数据分析、人工智

能等技术，构建变压器在线监测及智能预警系统，提

出Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ－ＧＬＳＴＭ预测模型，该系统集成状态
量监测、评估及故障诊断预测功能，提升变压器监测

的准确性，为在线监测预测及协同智能诊断评估提

供技术支撑，具有较好的经济价值。

１　监测系统设计

１．１　总体架构
监测系统总体架构如图１所示。监测系统通过

信号采集装置采集变压器油温、油位、油压、电压、电

流等参数，通过４８５通信将采集的数据传输至主机，
实现实时监测，当出现故障时，系统会进行预计和报

警，确保变压器运行正常。

系统选用 ＳＴＭ３２Ｆ１０３ＺＥＴ６芯片作为控制
器［７］，该芯片有１４４个管脚，使其具有丰富的接口，
能够连接多种传感器，同时抗干扰能力强，功耗低，

适合应用到变压器状态监测中。

图１　总体架构图

１．２　铁芯接地电流监测模块设计
１．２．１　硬件电路设计

为了更好地解决变压器寄存电容、悬浮电位的

问题，需要将变压器铁芯单点接地，通过测量接地电

流的大小来评估接地状态，选用 ＡＤ８２３１放大器和
二阶滤波器完成电流 －电压信号的转换和放大，采
集电路如图２所示。

图２　铁芯接地电流电路图

　　二阶滤波器电路由Ｒ８和Ｃ７、Ｒ７和Ｃ１组成，可有
效削弱高频信号，传输函数为：

Ａ（ｓ）＝
Ａ０ω

２
ｃ

ｓ２＋
ωｃ
Ｑｓ＋ω

２
ｃ

（１）

式中：Ａ０为通带增益；ｓ为复变量；ωｃ为截止频
率；Ｑ为品质因数。

令Ｑ＝ １
３－Ａ０

，ωｃ＝
１
ＲＣ，则式（１）变为：

Ａ（ｓ）＝
Ａ０

１＋ ３－Ａ( )０ ｓＣＲ＋（ｓＣＲ）２
（２）

滤波器截止频率ｆｃ为：

ｆｃ＝
Ａ０

２π
　 Ｃ１Ｃ２Ｒ１Ｒ槡 ２

（３）

当Ａｖｆ＜３，Ｑ＞０时，滤波器工作在稳定状态。
在设计电路时，参数ｆｃ＝１００Ｈｚ，Ｒ６＝５．１ｋΩ。Ｒ５＝
１０ｋΩ，则Ａ０＝１．５。由式（３）得Ｒ７＝Ｒ８＝２０ｋΩ。
１．２．２　程序设计

变压器铁芯接地电流采集流程如图３所示，其
具有灵活的采样方式，触发方式分为定时触发和上

位机触发，采集的电流信号通过处理后，将结果写入

ＥＥＰＲＯＭ。

图３　铁芯接地电流采集流程图
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１．３　变压器油监测模块设计
１．３．１　硬件电路设计

变压器油监测模块可以对油温、油压、油中气体

进行实时采集，实现对变压器运行状态的评估。油

温信号选用 ＰＴ１００铂热电阻传感器对顶层油温状
态进行采集［８］，该传感器电阻值会随温度的升高而

增大，通过惠斯通电桥电路将电阻值变化转化为电

压信号，然后经过 ＡＤ６２０放大器，输出稳定的模拟
电压值，传输至控制器，油温采集电路如图 ４（ａ）
所示。

油压信号采集电路如图 ４（ｂ）所示，选用 ＸＧ
ＺＰ７０１型ＭＥＭＳ流体压力传感器，该传感器具有体
积小、重量轻、价格低等优点，测量范围－１００ｋＰａ到
７００ｋＰａ，工作温度 －４０～１２０℃。ＸＧＺＰ７０１的敏感
单元为硅基薄膜压敏电阻，压力作用在硅膜片上，电

阻值会随应力变化产生阻抗偏移，形成惠斯通电桥，

实现压力－电信号转换。输出信号通过 ＡＤ６２０放
大器放大至０～３．３Ｖ电压信号，传输至控制器，实
时监控变压器油压状态。

油位油气采集电路如图４（ｃ）所示，选用电容式
液位传感器进行变压器油位的监测，该传感器性能

可靠，通过检测介质电容的变化得到油位，无机械部

件，因此具有较高的耐用性。选用ＭＱ－２传感器检
测甲烷和丁烷，选用 ＳＭＦ－ＳＦ６传感器检测二氧化
碳、一氧化碳和乙烷等，各传感器采集的模拟量电压

信号直接连接至控制器的ＡＤ通道。

图４　变压器油监测模块电路图

１．３．２　程序设计
变压器油监测流程如图５所示，依次将采集的

油温数据、油压数据、油位数据、油气数据通过处理

后，传输至控制器。

图５　油监测流程图

１．４　预警系统架构设计
预警系统由终端层、站控层、集控层构成，如图

６所示。
终端层包括信号采集、处理、传输、存储等，实时

采集和传输变压器运行数据，终端层通过 ＲＳ４８５通
信与站控层进行数据交互。

站控层主要负责对采集的数据进行处理和分

析，实现精准控制和智能预警。站控层可以对变压

器运行数据进行存储，为运维人员提供指导。

图６　预警系统图

　　集控层包括服务器、数据库、分析软件等，是整
个系统的顶层架构，通过对站控层传输数据的深入

分析，实现跨站点监测数据的整合，并通过网络预测

模型实现预警。

２　基于Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ－ＧＬＳＴＭ网络的预测
模型设计

２．１　Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ－ＧＬＳＴＭ网络原理
２．１．１　Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ网络

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ网络是一种深度学习模型［９］，但没
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有处理序列顺序的功能，通过进入位置编码，实现数

据在序列中的位置信息。位置编码Ｐｉ（ｔ）为：

Ｐｉ（ｔ）＝
ｓｉｎ

ｉ
１００００

２ｋ( )ｄ ，ｉ＝２ｋ
ｃｏｓ

ｉ
１００００

２ｋ( )ｄ ，ｉ＝２ｋ








 ＋１
（４）

式中：ｔ是对应的数据编码；ｉ是时间步长；ｄ是
编码维数；ｋ是向量维度。

因Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ网络没有处理序列顺序的能力，
可以将位置编码和输入编码相加，得到时间序列数

据的表示向量为：

ｆｉ＝ｅｉ＋Ｐｉ （５）
式中：ｆｉ是时间序列数据的表示向量；ｅｉ是输入

编码；Ｐｉ是位置编码。
２．１．２　长短时记忆网络

长短时记忆网络（ＬｏｎｇＳｈｏｒｔ－ＴｅｒｍＭｅｍｏｒｙ，
ＬＳ－ＴＭ）是一种循环神经网络（ＲｅｃｕｒｒｅｎｔＮｅｕｒａｌ
Ｎｅｔｗｏ－ｒｋ，ＲＮＮ）［１０］，可以解决标准 ＲＮＮ不能长期
保存信息的缺点，ＬＳＴＭ包括输入门、遗忘门、输出
门。在ｔ时刻，ＬＳＴＭ的输入：ｔ时刻输入值 ｘｔ，ｔ－１
时刻输出ｈｔ－１，ｔ－１时刻门控单元状态Ｃｔ－１。ＬＳＴＭ
的输出：ｔ时刻输出值ｈ，ｔ时刻门控单元状态为Ｃｔ。

输入门公式为：

ｉｔ＝σ（Ｗｉ［ｈｔ－１，ｘｔ］＋ｂｉ） （６）
遗忘门公式为：

ｆｔ＝σ（Ｗｆ［ｈｔ－１，ｘｔ］＋ｂｆ） （７）
输出门公式为：

ｏｔ＝σ（Ｗｏ［ｈｔ－１，ｘｔ］＋ｂｏ） （８）
式中：ｉｔ是输入门状态结算结果；ｆｔ是遗忘门状

态结算结果；ｏｔ是输出门状态结算结果；σ是激活函
数；Ｗｉ是输入门权重；Ｗｆ是遗忘门权重；Ｗｏ是输出门
权重；ｂｉ是输入门偏置项；ｂｆ是遗忘门偏置项；ｂｏ是输
出门偏置项。

２．１．３　栅格长短时记忆网络
栅格 长 短 时 记 忆 网 络 （ＧｒｉｄＬｏｎｇＳｈｏｒｔ－

ＴｅｒｍＭｅｍｏｒｙ，ＧＬＳＴＭ）［１１］是基于长短时记忆网络构
建的多维网络，将 ＬＳＴＭ连接成时间链并排列成多
维网格，可以处理空间深度和时间序列数据。一个

二维的 ＧＬＳＴＭ栅格模块由一个时间和一个空间模
块组成，计算公式如下：

ｘｉ（ｌ）＝［ｈ
Ｄ
ｔ（ｌ－１）；ｈ

Ｔ
ｔ－１（ｌ）］ （９）

ｈＴｔ（ｌ），Ｃ
Ｔ
ｔ（ｌ[ ]） ＝ＴＬＳＴＭ［ｘｔ（ｌ），Ｃ

Ｔ
ｔ－１（ｌ），ζ

Ｔ］ （１０）
ｈＤｔ（ｌ），Ｃ

Ｄ
ｔ（ｌ[ ]）＝ＤＬＳＴＭ［ｘｔ（ｌ），Ｃ

Ｄ
ｔ－１（ｌ），ζ

Ｄ］ （１１）
式中：ＣＡｔ（ｌ）是第 ｌ层 ｔ时刻单元状态；ｈ

Ａ
ｔ（ｌ）是

第ｌ层 ｔ时刻单元输出；Ｄ是空间 ＬＳＴＭ；Ｔ是时间
ＬＳＴＭ；ｘｉ（ｌ）是第ｌ层ｔ时刻的输入；ｈ

Ｄ
ｔ（ｌ）是第ｌ层ｔ

时刻的空间结构输出；ｈＴｔ（ｌ）是第 ｌ层 ｔ时刻的时间
维度输出；ζＤ是空间子块参数；ζＴ是时间子块参数。

ｘｉ（ｌ）由ｈ
Ｄ
ｔ－１（ｌ）和 ｈ

Ｔ
ｔ－１（ｌ）构成，因为 Ｃ

Ｄ
ｔ（０）不

确定，通过线性变换计算ＣＤｔ（０），提升ＧＬＳＴＭ性能，
计算公式如下：

ＣＤｔ（０）＝Ｖ·ｈ
Ｄ
ｔ（０） （１２）

式中：Ｖ为线性变换系数矩阵。
２．２　Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ－ＧＬＳＴＭ模型

将Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ网络与 ＧＬＳＴＭ网络相结合，提
出Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ－ＧＬＳＴＭ预测模型，通过重构 Ｔｒａｎｓ
ｆｏｒｍｅｒ网络解码层，提高对时间序列的预测精度。
重构的 ＧＬＳＴＭ解码由整流层、运算层、全连接层组
成。在空间／时间ＬＳＴＭ网络模块中，第 ｌ层的状态
和输出计算过程公式如下：

ｉｔ（ｌ）＝σ［Ｗｉ（ｌ）·ｘｔ（ｌ）＋Ｕｉ（ｌ）·Ｃｔ－１（ｌ）＋
ｂｉ（ｌ）］ （１３）

ｆｔ（ｌ）＝σ［Ｗｆ（ｌ）·ｘｔ（ｌ）＋Ｕｆ（ｌ）·Ｃｔ－１（ｌ）＋
ｂｆ（ｌ）］ （１４）

Ｃｔ（ｌ）＝σ［ＷＣ（ｌ）·ｘｔ（ｌ）＋ＵＣ（ｌ）·Ｃｔ－１（ｌ）＋
ｂＣ（ｌ）］ （１５）

ｏｔ（ｌ）＝σ［Ｗｏ（ｌ）·ｘｔ（ｌ）＋Ｕｏ（ｌ）·Ｃｔ－１（ｌ）＋
ｂｏ（ｌ）］ （１６）

长记忆处理公式为：

Ｃｔ（ｌ）＝ｆｔ（ｌ）Ｃｔ－１（ｌ）＋ｉｔ（ｌ）Ｃｔ（ｌ） （１７）
短记忆处理公式为：

ｈｔ（ｌ）＝ｏｔ（ｌ）ｔａｎｈ（Ｃｔ（ｌ）） （１８）
在Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ－ＧＬＳＴＭ预测模型中，数据通过

单元内并行处理，实现数据的并行化加工。数据通

过单元外串行处理，实现数据的序列化处理。在单

元内，数据按图７中①所示路线进行流动，经过位置
编码和Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ编码，最终到 ＧＬＳＴＭ解码层，通
过这样处理后的数据可以保留更多的变压器状态信

息，提高预测精度；在单元外，数据按图７中②所示
路线进行流动，只经过ＧＬＳＴＭ解码层。通过这样处
理后的数据可以保留时间特征，提升预测性能。

图７　Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ－ＧＬＳＴＭ模型结构图
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２．３　关联时间序列预测
选取某电力公司变压器生产状态数据构建数据

库，根据变压器不同故障进行分类，分类特性如表１
所示。为了更好的构建变压器运行状态与系统监测

数据的关系，定义故障类型ＦＤ＝｛变压器故障类型属

于第ｊ类｝，Ｍｏｎｉｉ，ｊ＝｛第ｉ个在线监测状态量在第ｊ类
故障类型中超过预警值｝，Ｍｉ＝｛第ｉ个在线监测状态
量在所有故障类型中超过预警值｝。针对故障类型

ＦＤ，当有故障发生时，系统记录１，反之记录０。针
对Ｍｏｎｉｉ，ｊ，当超出预警值时，系统记录１反之记录０。

表１　关键特性

特性 故障类型 监测参数

负载能力 短路故障、绕组故障 负载、环境温度

过热绝缘性能 铁芯故障 负载、环境温度、油温、接地电流、ＣＨ４、Ｃ２Ｈ６
放电绝缘性能 放电故障 负载、Ｃ２Ｈ２、Ｈ２、ＣＯ／ＣＯ２
受潮绝缘性能 套管介损超标，绝缘油劣化 套管介损、环境温度、Ｈ２

　　斯皮尔曼计算公式为：

ρ＝１－
６∑ｄｉ
ｎ（ｎ２－１）

（１９）

式中：ｄｉ是Ｍｏｎｉｉ，ｊ和ＦＤ排名间的差值；ｎ是监测
数据总数。

当ρ接近１时，状态量Ｍｏｎｉｉ，ｊ和故障类型ＦＤ正
相关，即超出预警值是故障发生概率增加。当 ρ接
近－１时，状态量Ｍｏｎｉｉ，ｊ和故障类型 ＦＤ负相关。当
ρ接近０时，状态量Ｍｏｎｉｉ，ｊ和故障类型ＦＤ不相关。

３　算例分析

选取某电站变压器从 ２０２４年 １０月 ２０日到
２０２５年１０月 ２０日的运行数据，包含变压器的油
温、环境温湿度、油中溶解气体等参数，按１２∶１的比
例分为训练集和测试集。单一特征预测是指只考虑

油温这一种状态特征量序列的模型预测，多特征预

测是指考虑参量关联性的多输入特性的模型预测。

假设在线监测数据单一变量序列为ＭｏｎｉＲ＝
｛ｍＲｔ－ｓ，ｍＲｔ－ｓ＋１，Ｌ，ｍＲｔ，ｍＲｔ＋１｝，其中ＭｏｎｉＲ是第 Ｒ
种在线监测数据，ｍＲｔ是在ｔ时刻的第Ｒ种在线监测
数据。所有变压器运行数据按时间顺序排列，构建

时间序列矩阵。

Ｍｏｎｉ＝

Ｍｏｎｉ１

Ｍｏｎｉ２

…

Ｍｏｎｉ











ｄ

＝

ｍ１１
ｍ２１
…

…

ｍ１ｎ
ｍ２ｎ



ｍｄ１
…

…



ｍ











ｄｎ

（２０）

式中：ｄ是参量的数量。
３．１　评价指标

选用平均绝对误差（ｍｅａｎａｂｓｏｌｕｔｅｅｒｒｏｒ，ＭＡＥ）、
均方误差（ｍｅａｎｓｑｕａｒｅｄｅｒｒｏｒ，ＭＳＥ）、均方根误差
（ｒｏｏｔｍｅａｎｓｑｕａｒｅｄｅｒｒｏｒ，ＲＭＳＥ）、决定系数（ｃｏｅｆｆｉ
ｃｉｅｎｔｏｆｄｅｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎ，Ｒ２）、平均绝对百分比误差
（ｍｅａｎａｂｓｏｌｕｔｅｐｅｒｃｅｎｔａｇｅｅｒｒｏｒ，ＭＡＰＥ）这５个参数
预测模型进行评估。

ＭＡＥ＝１Ｎ∑
Ｎ

ｔ＝１
｜ｍｔ－ｍ^ｔ｜ （２１）

ＭＳＥ＝１Ｎ∑
Ｎ

ｔ＝１
（ｍｔ－ｍ^ｔ）

２ （２２）

ＲＭＳＥ＝
　
１
Ｎ∑

Ｎ

ｔ＝１
（ｍｔ－ｍ^ｔ）槡

２ （２３）

Ｒ２ ＝１－
∑
ｔ
（ｍｔ－ｍ^ｔ）

２

∑
ｔ
（ｍｔ－ｍ^)

ｔ
２

（２４）

ＭＡＰＥ＝１００％Ｎ ∑
Ｎ

ｔ＝１

ｍｔ－ｍ^ｔ
ｍｔ

（２５）

式中：ｍｔ是ｔ时刻真实值；ｍ^ｔ是 ｔ时刻预测值；Ｎ
是数据集长度。

３．２　模型对比分析
为了验证该文提出的 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ－ＧＬＳＴＭ预

测模型性能，与ＡＲＩＭＡ、ＬＳＴＭ、ＧＬＳＴＭ和ＢＰ四种预
测模型进行对比分析，结果如表２所示。

表２　模型对比分析

指标 ＡＲＩＭＡ ＬＳＴＭ ＧＬＳＴＭ ＢＰ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ－ＧＬＳＴＭ
ＭＡＥ ０．１４５７ ０．０３４７ ０．０２８１ ０．５２８７ ０．０１７１
ＲＭＳＥ ０．１６４３ ０．０４２５ ０．０３１８ ０．０２８７ ０．０１７８
ＭＡＰＥ ０．５８９３ ０．１８１２ ０．１４７５ ０．１６９６ ０．０５３６
Ｒ２ ０．８１５８ ０．９５８７ ０．９９１４ ０．９５７１ ０．９９４１
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　　由表２可得：Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ－ＧＬＳＴＭ预测模型的
预测性能最优，特别是在 ＭＡＥ和 Ｒ２两个评价指标
上，都明显优于其他４种模型，说明该文提出模型平
均预测误差较小和具有高度的数据拟合能力，预测

值更接近实际值。

为了进一步验证模型性能，在不同预测天数下，

选用 ＭＡＰＥ维度进行模型对比分析，结果如表 ３
所示。

表３　不同天数模型对比分析

预测天数 ＡＲＩＭＡ ＬＳＴＭ ＧＬＳＴＭ ＢＰ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ－ＧＬＳＴＭ

１０ ４９．２２ ７．２１ ６．６７ １４．６８ ３．５８

２０ ５３．７４ ８．７８ ８．５７ １５．７５ ４．６１

３０ ５９．４７ １０．９３ １１．７５ １９．８７ ５．５４

４０ ５０．７７ １６．５８ １４．２７ ２３．４７ ７．４２

５０ ５１．２５ １７．２３ １６．６３ ２５．３９ ８．０４

　　由表３可得：Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ－ＧＬＳＴＭ预测模型具
有更好的精确性，在处理１０天的预测时，ＭＡＰＥ值
为３．５８％，在处理长周期预测时，虽然Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ－
ＧＬＳＴＭ模型的ＭＡＰＥ值有所增加，但也远低于其他
模型，表明该模型具有更强的准确度。

３．３　油温预测对比分析
以油温数据预测为例，考虑参量关联性的多输

入特性，对油温进行预测，结果如图８所示。

图８　油温预测结果

　　由图 ８可得：在进行 ３０天油温预测时，因
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ－ＧＬＳＴＭ预测模型中结合 ＧＬＳＴＭ解码
层的Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ结构可以捕获序列件关联，减少信
息损失，提高预测精度，其预测结果更接近实际值，

预测结果最优。

为更好地展现３０天油温预测结果，各模型预
测误差如图９所示。Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ－ＧＬＳＴＭ预测模
型的误差整体维持在最低水平，预测精度大于

９４．３％，且误差波动小，表现出较好的精确性和稳
定性。

图９　油温预测误差

４　结论

该文设计的变压器故障监测及预警系统，集成

了状态量监测、评估及故障诊断预测功能，提升变

压器监测的实时性和准确性，更好地优化变压器

运行数据采集、提升数据处理能力，为在线监测预

测及协同智能诊断评估提供技术支撑，系统运行稳

定可靠，可以提高电网运行的安全性，具有较好的经

济价值。
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２０２５，４４（１１）：８７－９２．

［６］　张钊荣，陈文娟，智婷，等．ＡＲ／ＶＲ等近眼显示系统中
的晕动症问题［Ｊ］．激光与光电子学进展，２０２５，６２
（１２）：２８－４４．

［７］　王畅，潘宇，林浩岳，等．基于Ｋ２１０单片机的声源定位
追踪系统［Ｊ］．物联网技术，２０２５，１５（４）：１４－１７＋２０．

［８］　陈志刚，高冰．基于 ＳＴＭ３２单片机的无刷直流电机自
动化控制系统［Ｊ］．电子设计工程，２０２５，３３（３）：５８－
６２．

［９］　于大国，邓文斌．基于角锥棱镜与双 ＰＳＤ的深孔直线
度检测［Ｊ］．机械设计与研究，２０２６，４２（１）：１９２－１９９．

［１０］　何非．基于双单向通信的跨网络数据传输设备实现
［Ｊ］．成都信息工程大学学报，２０２５，４０（６）：７６６－
７７１．

［１１］　许广文，赵炎，王艳霞，等．基于 ＥＳＰ３２的负荷测量仪
的设计与应用［Ｊ］．工业仪表与自动化装置，２０２５
（３）：６０－６４＋７４．

［１２］　雷光政，乔建华，吴言，等．改进 ＹＯＬＯｖ２的轻量化嵌
入式人脸检测算法及实现［Ｊ］．太原科技大学学报，
２０２５，４６（５）：４２６－４３２．

［１３］　王芳，李慧涛，王凯，等．改进 ＰＰ－ＹＯＬＯｖ２的水下侧
扫声呐图像多目标识别［Ｊ］．南开大学学报（自然科
学版），２０２４，５７（３）：１－７．

［１４］　秦垲忻，王炜昕，王砚生．基于改进 ＭＦＣＣ特征提取
和ＤＮＮ网络的机器人语音识别方法研究［Ｊ］．计算
机测量与控制，２０２５，３３（２）：２４６－２５３．

［１５］　李瑞琪，李燕，杜水婷，等．基于人工神经网络的电力
变压器声纹识别技术［Ｊ］．沈阳工业大学学报，２０２４，
４６（４）：３８０－３８７．

［１６］　符恬恬，郑斌琪，李成娟，等．基于ＰＣＡ和非线性映射
改进的 ＭＦＣＣ特征提取方法［Ｊ］．电子测量技术，
２０２５，４８（１０）：

檾檾檾檾檾檾檾檾檾檾檾檾檾檾檾檾檾檾檾檾檾檾檾檾檾檾檾檾檾檾檾檾檾檾檾檾檾檾檾檾檾檾檾檾檾檾

９３－９９．

（上接第３７页）
［６］　杨飞．基于改进 ＧＷＯ的电力故障自动诊断模型设计

［Ｊ］．电子设计工程，２０２６，３４（９）：６２－６６．
［７］　张伟，李绍铭，赵乾致．基于ＳＴＭ３２干式变压器智能温

控器设计［Ｊ］．工业控制计算机，２０２２，３５（０９）：１１１－
１１２＋１１５．

［８］　孙珂，姚晓君．变压器电阻式温度计原理及故障处理
［Ｊ］．科技创新与应用，２０２０（３５）：９１－９２．

［９］　林梅芬，吴学先．一种基于Ａｄａｍ算法优化的神经网络
变压器顶层油温预测［Ｊ］．电工技术，２０２３（１９）：４５－
４８＋５１．

［１０］　吴宇浩，朱文忠，陈艺月，等．基于特征选择和 ＲＳ－
ＬＳＴＭ的变压器故障诊断方法［Ｊ］．现代电子技术，
２０２５，４８（２０）：１４７－１５４．

［１１］　李泽波．油浸式变压器在线监测与预警系统的研究
［Ｄ］．南京：南京林业大学，
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２０２４．

（上接第５５页）
［５］　陈浩健，蔡俊东．基于单片机的智能交通灯控制系统

设计实现［Ｊ］．电子制作，２０２５，３３（２２）：６４－６７．
［６］　刘思萌，文峰．交通灯配时与车辆诱导协同控制技术

研究［Ｊ］．沈阳理工大学学报，２０２５，４４（４）：４３－４９．
［７］　李肖，李慧．基于 ＭＣＧＳ与 ＰＬＣ的智能交通灯控制系

统设计［Ｊ］．工业控制计算机，２０２５，３８（５）：１３６－
１３７．

［８］　秦侨，杨超，杨海涛，等．结合模糊控制的深度强化学

习交通灯控制策略［Ｊ］．计算机应用研究，２０２４，４１
（１）：１６５－１６９．

［９］　陈富强．基于计算机视觉的交通灯识别系统设计［Ｊ］．
装备制造技术，２０２４（２）：１０８－１１１．

［１０］　张燕，任安虎，陈洋．基于机器视觉的智能交通控制
系统设计［Ｊ］．信息技术，２０２５，４９（２）：５５－６０．

［１１］　尹延龙，丁瑞好，董铮．基于树莓派的交通灯实时控
制系统设计［Ｊ］．电子制作，２０２４，３２（２）：８９－９３．

·０７· 工业仪表与自动化装置　　　　　　　　　　　　　　　　２０２６年第４期


