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基于光谱通道拼接与多级注意力融合的绝缘纸

聚合度定量评估技术 
李  含 1，孙伟哲 1，秦少瑞 2，陈希源 1，张冠军 1，李  元 1 

（1. 西安交通大学电气工程学院，西安 710049；2. 国网安徽省电力有限公司电力科学研究院，合肥 230601） 
 

摘 要：近红外光谱技术是一种电力变压器绝缘纸聚合度无损定量评估的新方法。为了提升该技术对现场复杂类

型纸样测试的准确性与泛化能力，提出基于光谱微分通道拼接与多级注意力融合的深度学习框架。首先构建了含

6 类典型纸样、300 个不同老化程度样本的光谱数据库；融合一阶与二阶微分预处理通道并通过基线漂移与随机噪

声实现数据增强；模型在通道域引入 SENet 自适应提取通道特征权重，在波长域采用 Transformer 编码器捕捉光

谱长程非线性关联。结果表明，多级注意力融合建模可以有效建立光谱序列间的长程关联，注意力集中于 C—H
及 C=O 两种基团的特征吸收区。模型在测试集上均方根误差(RMSE)为 45.6，平均相对误差(MAPE)为 5.01%，在

7 种对比模型中表现最优，现场实验中聚合度预测相对误差均低于 5%，可实现复杂场景下绝缘纸老化状态的高精

度快速评估。 
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Abstract：Near-infrared spectroscopy (NIRS) is an emerging non-destructive method for quantitatively assessing the de-
gree of polymerization (DP) of transformer insulating paper. To enhance the accuracy and generalization ability of this 
technique under complex on-site conditions, a deep learning framework based on spectral differential channel concatena-
tion and multi-level attention fusion is proposed. A spectral database consisting of 300 samples with various aging states 
from six typical paper types is constructed. The first- and second-order differential preprocessing channels are integrated, 
and data augmentation is performed using baseline drift simulation and random noise injection. A SENet-based module is 
introduced in the channel domain to adaptively extract the weight of each preprocessing feature, while a Transformer en-
coder is used in the wavelength domain to capture long-range nonlinear dependencies in the spectral sequences. Results 
show that the multi-level attention fusion model effectively captures long-range dependencies across spectra and focuses 
attention on the characteristic absorption regions of C—H and C=O functional groups. The model achieves an RMSE of 
45.6 and a MAPE of 5.01% on the test set, outperforming six other benchmark models. In field experiments, the relative 
error of DP prediction is consistently below 5%, therefore, the proposed method can be used to provide accurate and rapid 
assessment of insulating paper aging in complex conditions. 
Key words：insulating paper; degree of polymerization; near-infrared spectroscopy; deep learning; attention 

 

0 引言 1 

全球能源格局加速转型背景下，电力变压器正

朝着高电压、大容量方向发展，这对其绝缘系统稳
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定性提出了更高的要求[1]。电力变压器的主绝缘系

统由油纸复合绝缘组成，其中，绝缘纸/纸板组成的

固体绝缘系统承担着电气隔离、机械支撑等重要作

用，直接决定了变压器的服役寿命[2]。绝缘纸聚合

度(degree of polymerization, DP)是国家和行业标准

中唯一直接表征绝缘纸老化程度的指标[3-4]。在绝缘

纸原材料热压成型、设备绝缘装配到服役期老化的
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全生命周期中，绝缘纸的 DP 会从 1 200 左右逐渐

不可逆衰减至 150 左右[5]。因此，定期监测绝缘纸

DP 对保障变压器安全运行至关重要，而传统的实

验室化学测试方法[3]具有破坏性大、测试周期长等

局限，难以满足现场快速诊断需求，亟需开发快速

无损的 DP 评估技术。 
近红外光谱(near infrared spectrum，NIRS)技术

具有操作便捷、分析快速、测试无损的突出优势，

是有望替代传统化学测试手段实现绝缘纸老化状态

无损评估的新型解决方案[6]。2001 年，Ali 等发现

绝缘纸近红外光谱中羰基特征吸收带与其老化天数

间存在关联性，初步证明了该技术是表征绝缘纸老

化状态的有效方法[7]。Baird 构建了绝缘纸近红外光

谱-聚合度(NIRS-DP)关联数据库并利用主成分分析

和偏最小二乘回归建立 DP 定量评估模型，但受限

于纸样种类少、样本库规模小等问题，模型现场测

试不准确，无法满足应用需求[6]。 
变压器内部绝缘纸包括电缆纸、皱纹纸以及绝

缘纸板等多种类型，不同电压等级变压器使用的纸

类型号也有差异，建立面向多种纸样的 DP 预测模

型可增强技术现场应用的准确性。文献[8]首次建立

了包含电缆纸、微皱纸与皱纹纸的混合纸样库，并

对比了偏最小二乘回归与神经网络的建模表现，发

现神经网络在混合纸样的 DP 预测中表现出更高的

准确性。随着研究深入，主成分分析结合径向基神

经网络、高斯过程回归[9]等方法被用于进一步提升

模型性能。然而，随着纸样类型和样本量的扩增，

数据复杂度显著增加，NIRS-DP 间关联更加难以挖

掘，现有模型在现场应用时暴露出泛化能力不足的

缺陷[10]。这本质上体现了传统特征工程结合浅层机

器学习的策略在解析高维数据和复杂关联模式时的

固有局限性。 
深度学习凭借深层网络架构与参数可扩展性，

在特征抽象与模式泛化方面展现出显著优势[11-13]。

在基于深度学习的近红外光谱领域研究中，

1D-CNN 是最常见的架构形式。文献[14]提出一种

基于一维卷积神经网络的分类模型 Teanet，在近红

外光谱分类任务的表现优于支持向量回归、随机森

林等机器学习算法；文献[15]提出 Inception-ResNet
混合架构，通过 Inception 模块多尺度卷积核提升了

光谱序列关系的解析能力；文献[16]论证了光谱预

处理与数据增强策略对 CNN 模型收敛速度、稳定

性的积极作用。然而，受限于卷积运算的局部性与

卷积核大小限制，1D-CNN 的模型无法捕捉光谱序

列的长程依赖关系，特征间的关联无法被有效提 
取[17]。此外，1D-CNN 的卷积操作对高频噪声过度

敏感[18]，与近红外光谱数据特点的适配性不佳。 
Transformer 架构凭借独特的自注意力机制展

现出强大的长序列数据深度处理能力[19-21]，其数据

处理方式更适应近红外光谱数据多重共线性、长程

相关性的特点。文献[21]直接移植标准 Transformer
架构，在回归预测任务中的效果优于 1D-CNN。文

献[23]构建了 CNN-Transformer 混合模型，通过局

部特征提取与长程信息关联协同，实现了土壤组分

的高精度预测。上述研究均基于大量光谱数据集实

现，而绝缘纸全寿命周期样本积累难度大，用于模

型训练的数据量不能满足 Transformer 庞大参数空

间的需求[24]。同时，绝缘纸光谱采集还受到样本含

水量、温度、绝缘油等复杂基质的耦合干扰，

NIRS-DP 的关联模式更难以提取。因此，需综合利

用预处理、数据增强等策略，并对 Transformer 架构

开展针对性优化，实现在低数据资源、强光谱干扰

场景的有效应用。 
针对上述问题，本文提出一种基于微分通道拼

接与多级注意力融合的深度学习框架，旨在构建面

向现场应用的混合纸样 DP 定量评估模型。主要创

新思路在于：(1)融合多光谱微分通道加权和基线漂

移−噪声耦合数据增强策略，在有限数据下通过特

征增强和数据增强使模型性能达到最优；(2)融合通

道注意力机制(channel attention, CAT)[25]与纯编码

器 Transformer(encoder-only transformer, EOT)[26]的

多级注意力机制深度架构 CAT-EOT，实现了跨通道

与跨波段特征的联合建模。 
本文提出了基于 NIRS 定量评估绝缘纸 DP 的

技术路线，建立典型类别绝缘纸的 NIRS-DP 数据

库，提出预处理联合数据增强的数据集优化方法，

并解构 CAT-EOT 架构的原理和特点，进而开展

NIRS-DP 的关联建模，最后从实验室检测与现场实

验多方面分析验证了模型的先进性。 

1  近红外光谱 DP 定量评估方法 

近红外光谱定量评估需要构建光谱特征向量

与 DP 之间的映射关系。假设一组包含 n 个样品的

绝缘纸近红外光谱数据集 X={x1,…,xn}∈ℝd，其中，

xi=[v1,…,vd]为样品 i 的 d 维近红外光谱数据，vj 为

第 j 个波长点处对应的吸光度。该光谱数据集所对
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应的 DP 数据为 y=[y1,…,yn]。光谱与 DP 的目标映

射关系可表述为： 
 ( ; ) ,   i ny f iθ ε= + ∈x   (1) 
式中：f 为映射函数；θ为模型参数空间；ε为误差

项。映射函数能否充分反映光谱与 DP 的关系取决

于函数空间与数据分布的同构性，以及数据集中的

纸样种类代表性和样本量。 
对此，本文对模型训练提出两方面要求：(1)

样本需要覆盖典型绝缘纸类型和全寿命劣化状态；

(2)所建立的 NIRS-DP 映射函数具备高维非线性表

达能力。本研究按照数据库建设―增强建模―优化

验证的技术路线开展绝缘纸 DP 定量评估模型研

究，如图 1 所示。利用实验室加速热老化实验，建

立包含电缆纸、绝缘纸板及皱纹纸 3 种类型、6 种

型号绝缘纸的全老化周期近红外光谱数据库，使用

CAT-EOT 多级注意力架构解析 NIRS-DP 的复杂映

射关系，建立高精度模型，并通过实验室测试数据

集和现场实验对模型进行充分优化与验证。 

 

图 1  近红外光谱分析技术实现思路 

Fig.1  Implementation Strategy of NIR Spectroscopy 

2  绝缘纸 NIRS-DP 数据库建设 

建立代表性绝缘纸 NIRS-DP 数据库是保障模

型准确性和泛化能力的关键，数据库建立流程如图

2 所示，包括样品预处理与真空浸渍、加速热老化

实验、绝缘纸 DP 测试(黏度法)与绝缘纸 NIRS 采集

4 个阶段。样本涵盖 35~500 kV 变压器典型纸样，

如图 3 所示。纸样种类为 BZZ-75、BZZ-125、GDL、
22HCC、JW50 以及 B31A，每种纸样制备 50 个标

准样品，在真空干燥箱中与 KI25X 绝缘油真空浸

渍，并在 130 ℃、133 Pa 条件下进行模拟加速热老

化，老化周期 100 d，取样间隔为 2 d。 
DP 测试依据 DL/T 984—2018 标准实施双平行

测试，数据有效性原则为两次测试偏差阈值≤2.5%。

测试结果如图 4 所示，所有纸样的 DP 随老化时间

均呈指数衰减，3 种匝间绝缘纸 DP 的下降速率基

本一致。由于热改性工艺，22 HCC 丹尼松纸在老化

周期内的DP 下降速率远低于普通绝缘纸和纸板。 

 

图 2  绝缘纸光谱-DP 数据库建立的流程 

Fig.2  Establishment of the insulating paper spectrum-DP  

database 

 

图 3  所选的 6 种典型绝缘纸 

Fig.3  Six kinds of typical insulating paper selected 

光谱采集使用 NIR Quest+2.2 近红外光谱仪，

波长范围 900~2 200 nm，像元数 512，波长分辨率

5 nm，积分时间 80 ms，扫描次数 12 次。在每个样

本的不同位置取 3 个采集点以消除绝缘油分布不均

匀的影响。最终采集得到的 6 类纸样的代表性光谱

及其吸收带归属如图 5 所示，可以看到，各样品的

光谱曲线在整体形态上高度一致，但原始光谱数据

与 DP 之间并不体现直接相关性，表明样本光谱同

时受到样本类型、含水量、温度波动及绝缘油光学

吸收特性等非老化关联变量的耦合干扰。 
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图 4  绝缘纸 DP 随老化时间的变化 

Fig.4  Variation of DP of insulating paper with aging time 

 
近红外光谱响应本质上源于分子振转能级跃

迁的合频与倍频效应，涉及 C=O、C—H、O—H
等官能团的复杂量子化振动模式。例如，与老化高

度 相 关 的 羰 基 在 900~1 050 nm[C=O(5v)] 、

1 400~1 500 nm[C=O(4v)]、1 800~1 900 nm[O—H(v) 
&C=O(v)]、1 900~2 000 nm[C=O(3v)]以及 2 050~ 
2 110 nm[C—H(v)&C=O(v)]多个波段上表现出吸

收特征，特征间存在长程多重关联，其谱带展宽与

吸收带重叠效应显著增加了特征解析难度[27]。因

此，需要构建基于深度学习的多尺度特征挖掘模型，

深入解析光谱响应中隐含的老化关联信息。 

3  CAT-EOT 模型建立 

3.1 模型整体架构 
CAT-EOT 模型架构如图 6 所示，包含 3 个重要

步骤。(1)采用随机抽样把 NIRS-DP 数据集划分成

训练集和测试集，其中训练集将并行进入原始光谱、

一阶导及二阶导 3 个微分预处理通道，经随机噪声 

 

图 5  6 种绝缘纸的近红外光谱及吸收带归属 

Fig.5  Near-infrared spectra of six types of insulating papers 

and absorption band assignments 

 

图 6  CAT-EOT 模型整体架构 

Fig.6  The architecture of CAT-EOT model  

 
注入与基线漂移模拟实现数据增强，归一化处理后

进入模型训练阶段；(2)数据进入通道注意力模块，

采用压缩激励网络量化不同预处理模式的特征贡献
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度，实现跨通道特征自适应提取；再进入 EOT 核心

模块，利用多头自注意力机制捕捉特征间的长程依

赖关系，提取 NIRS-DP 间的非线性关联模式，最后

通过自适应全局池化层整合 EOT 的输出；(3)应用

实验室测试集与现场实验数据对模型性能进行评估。 
3.2 数据预处理与样本增强 

对 NIRS 微分运算可有效解耦重叠谱峰，突出

原始数据背后的关键信息[28]，而直接利用深度学习

提取相似的微分光谱特征则需要深层、复杂的网络

拓扑结构支持[29]，而捕捉到的相关特征仍是局部

的。数据预处理仍是光谱分析中的必要环节。传统

预处理策略的选择往往采用穷举式组合筛选，该方

法存在计算冗余且受限于先验知识，难以建立普适

性的策略组合[30-31]。本研究利用不同微分光谱处理

的特点构建互补的光谱信息特征空间，并创新性引

入通道注意力机制来调节各微分预处理方法的权重

贡献，自动优化预处理策略。对于样本 i 的原始光

谱向量 xi，其一阶、二阶微分变换可以表示为： 

 

(1)

2
(2)

2

d
d
d
d

i
i

i
i
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vx

λ

λ

 =

 =

x
 (2) 

式中：xi(1)与 xi(2)分别表示样本 i 的一阶与二阶导数，

λ为波长。Xcomb=[xi; xi(1); xi(2)]为组合后样品 i 的微分

光谱输入。其中，一阶导可以消除基线漂移对羰基

等特征吸收带来的影响，二阶导可以进一步放大光

谱曲率，分离微弱老化特征[32]。 
CAT-EOT 架构的多头自注意力层包含大量参

数，使 CAT-EOT 建模要求较高的数据量。本研究

设计了基于近红外光谱仪器响应特性的数据增强策

略，构建包含多项式基线漂移函数 P(λ)、乘性噪声

εm(λ)与加性噪声 εg的混合干扰模型： 
 m g(1 ( )) ( )Pε λ λ ε= ⋅ + + +x x  (3) 

 2
1 2( )   P a a bλ λ λ= + +  (4) 

 2
m m( ) (0, )ε λ σΝ  (5) 

 2
g g(0, )ε σΝ  (6) 

式中：a1与 a2为随机斜率；b 为随机偏移；σm用于

控制乘性噪声强度；σg用于控制高斯噪声强度；基

线漂移函数 P(λ)模拟光源与环境扰动；乘性噪声

εm(λ)表征样品随机杂质的光散射效应；加性噪声 εg

对应光电探测器本底噪声。通过随机选择 a1、a2、σm

与 σg即可得到包含混合随机噪声的增强光谱数据，

扩展训练样本的物理扰动边界，并满足 CAT-EOT

架构的数据量需求。 
3.3 通道注意力机制 

本文所构建的 CAT 结构基于压缩―激励网络

(squeeze and excitation network, SENet)，可实现不同微

分通道的重要性评价[23]，其基本原理如图 7 所示，首

先将预处理后的光谱矩阵 Xcomb重构为 1×d×C 形式的

comb′X ，其中通道维度 C 对应预处理方法个数，光谱

特征数为 d。并行进入全局平均池化(global average 
pooling, GAP)与全局最大池化(global max pooling, 
GMP)对各通道光谱向量进行池化操作，即Fsq(·)操作 

 avg
c c

1

1 ( )
d

i
x j

d =

= ∑ x  (7) 

 max
c cmax ( )

i
x i= x  (8) 

式中：xc表示通道 c 对应的光谱向量； avg
cx 为 GAP

得到的全局信息平均值； max
cx 为 GMP 得到的全局

最显著值； avg
cx 与 max

cx 的数值组合与不同微分通道

的特性有关。随后，在特征激励阶段通过多层感知

机结合 Sigmoid 函数(Fsigmoid)和 ReLU 函数(FReLU)的
参数化门控机制实现通道权重 s 的学习： 

 
avg/max

ex c
avg/max

Sigmoid 2 ReLU 1 c

( , )

 ( ( ))  

s F x

F F x

= =

⋅ ⋅

W

W W
 (9) 

式中：Fex(·,W)为激励操作函数；W1与 W2为感知机

参数矩阵；
avg/max
cx 为池化操作后的特征信息。该结

构通过非线性变换建立 max
cx 和 avg

cx 与通道重要性之

间的映射关系。最后，通过 Fscale(·,·)实现对原数据

comb′X 在通道维度的乘积加权，即： 

 scale comb comb( , )F s s′ ′= ⋅X X  (10) 

通过 GAP 和 GMP 的互补性，可以兼顾全局特

征的平均值和显著性，克服单一池化的信息损失。

利用注意力权重实现训练时特征空间的动态聚焦，

有效提升模型对关键预处理操作的感知能力。 

 

图 7  通道注意力模块的网络结构 

Fig.7  Network structure of channel attention module  
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3.4 Transformer 编码器 
本文采用的 EOT 结构基于多头自注意力机制，

它能自适应地捕捉光谱数据中不同波长间的长程依

赖关系[21]，有效解析近红外光谱中分子振动的耦合

效应，如图 8 所示。高维多重相关的光谱信号经过

分割与通道一维重构、线性嵌入投影和位置编码后

进入编码器。在 EOT 中，光谱信号经层规范化后进

入多头自注意力层，经残差连接后输入多层感知机，

并输出至下一编码器层。其中，多头自注意力机制

通过并行计算多个不同自注意力“头”，关注输入的

不同部分或不同特征。对于每个“头”，将输入进行

Q、K、V 3 个关键的向量变换： 

 

w

w

w

 
 

 =


=
 =

Q

K

V

Q x W
K x W
V x W

 (11) 

式中：Q、K 及 V 分别为查询向量、键向量以及值

向量；WQ、WK 与 WV 是对应的权重矩阵，实现特

征空间到注意力子空间的线性变换；xw为通道注意

力加权后的光谱向量。每个注意力头通过缩放点积

运算 softmaxF 给出注意力输出为： 

 softmax
k

( )
T

F
d

=
QKO V  (12) 

式中：dk为子空间维度调节因子，用于稳定梯度传

播。随后，各注意力头的输出通过拼接算子 ConcatF 实

现异构特征整合，即： 

 head Concat 1= ( , , )hFM O O  (13) 

式中：h 为注意力头数。该操作通过多头并行计算

挖掘光谱互补信息，建立跨序列(光谱波段)的非线

性关联。残差连接与层归一化模块协同可有效缓解

深度网络训练中的梯度消失问题，保障模型收敛稳

定性。最后，所有的编码器输出由自适应全局池化

进行全局特征提取，得到最终 CAT-EOT 模型。 

 

图 8  基于多头自注意力机制的 EOT 架构 

Fig.8  EOT architecture based on multi-head self-attention mechanism 

 

3.5 模型训练 
本文提出模型的训练基于 Windows10 下的

Python 3.9 平台与 Pytorch 2.5.1 深度学习框架。输入

数据结构为(937,512)的光谱数据与(937,1)的 DP 标

签数据，训练集比例为 70%，测试集比例为 30%。

在数据增强模块中，设置 0~100 等差递增(公差为

10)的数据扩增倍数，以分析模型训练收敛速度与性

能变化，基线漂移系数范围为 a1∈[–10–4,10–4]、
a2∈[–10–3,10–3]、b∈[–10–1,10–1]，乘性噪声与高斯噪

声方差符合均匀分布 σ~U[0.5,1]。EOT 的序列数为

64，嵌入维度为 48，编码器层数 L=4，注意力头数

N=4，编码器，前馈层维度设置为 128，参数规模中

等。应用 Adam 优化器，初始学习率为 10–4，使用

ReduceLROnPlateau 策略动态调整学习率。 
模型性能评估基于 3 个互补性指标：均方根误

差(root mean square error，RMSE)，计算方法见式

(14)；平均相对误差(mean absolute percentage error, 
MAPE), 计算方法见式(15)；相关系数 r, 计算方法

见式(16)。 
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式中：yt为测试集 DP 标签值； ty 为其均值；ypre为

模型对应的预测； prey 为其均值；nt为测试集样本数

量。RMSE 越小，MAPE 越小，r 越接近于 1，说明

模型表现越好。本文采用五折交叉验证方法评估模

型性能，并分别对每折计算的 RMSE、MAPE 和 r
值取平均值，作为最终性能指标。 

4  结果与分析 

4.1 预处理与数据增强效果分析 
不同数据增强倍数对模型收敛性的影响如图 9

所示。建模实验表明，数据增强倍数的提高可加速

CAT-EOT 模型收敛，但对最终的模型准确度基本不

产生影响。因此，综合权衡训练效率与计算成本，

本文选择数据增强倍数为 30，该参数配置在保证模

型泛化能力的同时提高了计算效率。 

 

图 9  不同数据增强倍数下模型的收敛特性 

Fig.9  Convergence of model training under different data 

augmentation multiples 

 
预处理方式显著影响着模型的训练结果，本文

对比了原始光谱(RAW)、一阶导数(1D)光谱与二阶

导数(2D)光谱直接建模，以及维度拼接和通道拼接

建模等 6 种预处理方式下的模型性能差异，如图 10
所示。相较 RAW 直接建模(RMSE=74.8)，1D 处理

后模型 RMSE 减小至 56.1，而 2D 处理后模型性能

无提升。RAW+1D 的维度拼接模型的 RMSE=51.6，

说明 RAW 结合 1D 光谱可以提供更多的信息，使模

型误差进一步降低。若继续拼接 2D 处理

(RAW+1D+2D)则使 RMSE 升高为 76.5，这是由于

维度过大导致模型的局部特征提取能力下降，同时

引入大量冗余信息使有效信息被稀释。而通道拼接

则契合 CAT-EOT 的通道信息映射方式，在保留有

效信息的前提下，通过 CAT 提取通道权重，增加模

型对重要通道的关注，最终模型的 RMSE 为 45.6，
为所有预处理策略最优结果。 

 

图 10  不同预处理策略下的模型性能 

Fig.10  Model performance under different preprocessing 

strategies 

 
通道注意力机制可自适应计算每个通道的权

重，通道权重可以理解为每个预处理方式的贡献。

图 11 展示了模型迭代过程中 3 个通道的权重变化。

1D 通道的权重逐渐增加，最终稳定在(0.83±0.1)区
间，其余两通道的权重逐渐降低。可见，对建模来

说 1D 光谱的特征比 RAW 和 2D 光谱更为重要。 

 

图 11  通道权重随迭代次数的变化 

Fig.11  Variation of channel weights as a function of iterations  
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4.2 注意力权重分析 
在EOT训练过程中，每8个波长点为一个序列，

共 64 个序列，通过查询向量(Q)与键向量(K)的点积

衡量相似度，缩放后经 Softmax 归一化，得各输入

序列对当前输出的重要性分布，如图 12 所示。发现

测试集的平均注意力权重在 902、961、1 205、1 460、
1 950 及 2 080 nm 呈现显著峰值。通过与图 5 交叉

对比可见，高权重序列对应的波长大多位于 C—H
及 C=O 两种基团的特征吸收区[27]。值得注意的是，

O—H 吸收带并不受到注意力重点关注，这可能是

由于绝缘纸样本易吸收环境水分，与自身 O—H 基

团的光谱响应产生叠加，干扰对老化状态的量化。

通过注意力权重分析可知，大部分序列权重约为 0，
说明 EOT 有效地将宽吸收带的共线性序列特征聚

焦在单一序列上，在频带混叠的干扰下，准确提取

光谱特征的长程关联，将注意力集中于与老化有关

的基团光谱响应上。 

 

图 12  不同序列对应的注意力权重 

Fig.12  Attention weights corresponding to different sequences  

 
4.3 不同模型性能对比 

为验证 CAT-EOT 模型的先进性，构建了包含

传统机器学习与深度学习的 7 种对比模型，分别为

PLS、GPR、SVR、1D-CNN、Transformer、Vision 
Transformer 以及 CAT-EOT。各模型超参数均经过

优化，其中，由于 PLS、GPR 与 SVR 没有多通道

及大规模数据处理能力，这 3 个模型只优选预处理

方式，但不进行数据增强。4 种深度学习模型除网

络架构不同外均采用相同的预处理方式，最终各模

型参数设置如表 1 所示。对比模型也采用五折交叉

验证方式评估其表现。 
各模型在测试集上的预测结果如图 13 所示。

结果表明，基于注意力机制的模型在近红外光谱建

模中展现出显著优势，CAT-EOT 模型预测准确度最

高，RMSE=45.6、MAPE=5.01%、r=0.960。相较于

其他经典的机器学习方法，RMSE 分别降低了 20.1、
18.7 与 12.5。对于深度学习模型，1D-CNN 模型的

精度最差，该框架无法适应近红外光谱数据长程多

重相关的特性；CAT-EOT 模型准确度高于原始

Transformer 和 VIT 模型，说明通道注意力机制可以

更有效地提取不同预处理方式中所隐含的关键信息。 

表 1  各模型的参数设置 

Table 1  Parameter setting of each model 

方法 设置 

PLS 主成分数=20 
GPR 径向基核 C=31.6，ε=0.869 
SVR 径向基核 C=92 004，ε=15.29 

1D-CNN 

Inception 模块 3 个并行卷积层 
(1)卷积核大小为 3，输出通道为 4 
(2)卷积核大小为 5，输出通道为 4 
(3)最大池化后卷积，输出通道为 4 

后接 2 个全连接层 
Transformer 设置与 3.5 节相同，不设置通道注意力模块 

VIT 设置与 3.5 节相似，不设置通道注意力模块 
CAT-EOT 设置见 3.5 节 

4.4 现场实验验证 
某 220 kV 主变于 2001 年 12 月投入运行，2024

年 9 月例行运检中发现高压套管 C 相氢气含量超标

(1 179 μL/L)，超出注意值 150 μL/L，同时中压套管

B 相低频介损超出注意值 10%，怀疑套管内部绝缘

出现劣化故障。为进一步查明氢气和介损超标原因，

对高压 C 相套管与中压 B 相套管进行解体检查。应

用近红外光谱分析技术现场快速测试绝缘纸 DP，
现场测试方式与测试结果如图 14 所示。每隔 10 个

电容屏采集一次光谱，每次选择 3 个采集点，并裁

取纸样用于黏度法测试。注意，所采集的光谱(图
14(b))在 900~1 100 nm 处存在较多噪声，这与实验

室标准测试条件下的结果有较大差异。 
为直观展示 CAT-EOT 的特征提取挖掘能力，

采用主成分分析(principal component analysis，
PCA)、Isomap 及 t-SNE 对比分析了原始数据与编码

器输出数据(前馈网络及全局池化之前)的降维效

果，如图 15 所示。3 种降维方法结果均表明，对于

原始数据，现场实验结果与训练集数据在降维后具

有较大差异。这是因为套管为少油设备，现场套管

纸样的含油量与实验室纸样有所差异，且由于长时

间暴露，样品一定程度受潮，导致光谱产生偏移。

而编码器处理后的现场数据与建模数据在特征空间 
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图 13  7 种模型在测试集上的预测性能比较 

Fig.13  Comparison of performance of the seven models on the test set 

 

 

图 14  220 kV 变压器套管绝缘纸近红外光谱现场测试  

Fig.14  On-site NIR spectral testing of insulating paper in 

220 kV transformer bushings 

中重合，说明 CAT-EOT 准确挖掘了光谱中与 DP 相

关的数据特征，展现出对样品差异及仪器响应差异

的鲁棒性修正能力。最终的测试结果如表 2 所示，

对 8 个测量点 DP 的预测误差均小于 5%，其中 3 个

采样点预测精度高于 1%，验证了 CAT-EOT 模型在

实际工程场景中优异的泛化能力。 
表 2  现场测试中 CAT-EOT 模型的 DP 预测结果 

Table 2  DP prediction of CAT-EOT model in field test 

位置 
DP 测试值 
(黏度法) 

DP 预测值 
(CAT-EOT) 

相对误差/% 

110-1 876 869.67 0.72 

110-3 1 087 1 081.21 0.53 

110-5 1 028 1 001.79 2.54 

110-7 847 860.26 1.56 

220-1 991 972.21 1.89 

220-3 1 008 975.46 3.22 

220-5 991 997.74 0.68 

220-7 918 942.80 2.70 
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图 15  原始数据与编码器输出数据的降维分析结果 

Fig.15  Dimensionality reduction analysis results of the origi-

nal data and the encoder output data 

5  结论 

1）多通道微分预处理可有效解耦重叠光谱特

征峰，通道权重分析表明，一阶微分光谱在老化特

征表征中具有主导作用(通道权重约 0.83)。通道注

意力机制的引入实现了光谱多尺度特征的挖掘与融

合，使模型预测的 MAPE 较传统原始光谱直接建模

降低 3.1%。 
2）CAT-EOT 模型 DP 预测精度相较于经典的

机器学习方法(PLS、SVR 与 GPR)提升明显(RMSE
平均降低 20%)，在所有对比模型中表现最优。实验

验证表明，编码器处理后的现场数据与训练数据间

具有更高的特征空间匹配度，现场测试误差小于

5%。该方法实现了面向复杂纸样数据库的光谱序列

长程相关性提取与 NIRS-DP 深度关联模式挖掘。 
本文从近红外光谱预处理与建模两方面增强

了 DP 评估模型的精度和泛化能力，突破了现有方

法的应用局限。未来还应关注基于迁移学习的多油

品适应性提升和克服不同光谱仪台间差异的模型传

递方法研究。 
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