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摘要：油中溶解气体分析是变压器早期故障诊断的主要方法，准确预测未来特征气体体积分数有助于提前获取变压器的运行状

态。为此提出了一种基于多级特征提取和 IHHO-KELM 的变压器油中溶解气体体积分数预测方法。首先，通过自适应白噪声完

全集合经验模态分解将气体体积分数序列分解为多个子序列，利用奇异谱分析对子序列做进一步降噪处理，降低其非平稳性；

其次，建立核极限学习机预测模型分别对各子序列进行预测，再将各子序列的预测结果叠加得到油中溶解气体体积分数的最终

预测结果，并通过改进哈里斯鹰算法优化其超参数；最后，通过算例验证表明，所提模型具有更优的预测性能，可以更好的追

踪油中溶解气体体积分数的变化趋势。 
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Abstract：Dissolved gas concentration analysis in transformer oil have gradually become a mainstream pattern in early fault 

discrimination. Accurate prediction of dissolved gas in oil contributes to gain transformer operation status in advance. Therefore，

prediction model of dissolved gas concentration in transformer oil based on multistage feature extraction and IHHO-KELM is proposed. 

Firstly，dissolved gas concentration data is decomposed into multiple subsequences by complete ensemble empirical mode 

decomposition with adaptive noise，after which the subsequences are further denoised by singular spectrum analysis to reduce its 

non-stationarity. Then，kernel based extreme learning machine is adopted to forecast each subsequence. Meanwhile，improved harris 

hawk optimization is applied to optimize the hyper-parameter of kernel based extreme learning machine. Subsequently，the final 

dissolved gas concentration results are attained by summing the prediction values of all subsequences. Finally，the experimental results 

are clarified that the proposed model achieves better prediction performance，which can better track the variation trend of dissolved gas 

concentration in transformer oil. 

Key words：prediction of dissolved gas in oil；complete ensemble empirical mode decomposition with adaptive noise；singular spectrum 

analysis；improved harris hawk optimization 

0  引言 

变压器作为电力系统中的主要设备之一，其正常

运行对于电力系统的可靠性和稳定性至关重要[1]。油

中溶解气体分析(dissolved gas analysis，DGA)[2]是发

现变压器早期故障的有效手段，能够提前判断变压器

的运行状态[3-4]，对指导变压器检修工作和预防电网

重大事故具有重要意义。 

近年来，许多学者在变压器油中气体预测领域进

行了大量研究，主要可以分为物理统计模型和人工智

能预测模型。其中，物理统计预测模型主要包括自动

回归移动平均模型[5]、灰色关联模型[6]等，此类模型

常用于线性时间序列预测，并不适合直接用于具有非

线性和非平稳性特点的序列。目前，人工智能技术在

预测领域发展迅速，并取得了一些成果。常用方法有

BP 神经网络[7]、支持向量机(SVM)[8-9]、广义神经网

络(GRNN)[10]等。文[11]利用 BP 神经网络实现了对变

压器绕组热点温度预测，验证了此模型的有效性。文

[12]采用黏菌算法优化改进 SVM 模型对变压器油中



 

 

溶解气体体积分数进行预测，取得了较好的效果。虽

然人工智能模型在非线性和非平稳性的时序预测中，

表现出了良好的适应度，但也存在许多问题。例如：

BP 神经网络作为误差逆向反馈型的神经网络，需要

设置众多参数，其网络结构难以确定，收敛速度慢。

SVM 模型计算成本会随着数据规模的增长而显著增

加，难以训练大规模数据。相比之下，结合正则化系

数和核函数的核极限学习机 (kernel based extreme 

learning machine，KELM)具有较少的参数设置和显著

的计算速度[13-14]，可以很好的解决上述问题。KELM

虽有不错的预测性能，但也存在参数选择困难的问

题。因此，文中选用改进哈里斯鹰算法(improved harris 

hawk optimization，IHHO)优化其模型参数。 

同时，考虑到变压器油中溶解气体体积分数序列

受负载、油温及测量误差等因素的影响，呈现出非平

稳性和非线性的特点[15]。为提高预测精度，很多研究

利用信号分解方法对原始序列数据进行平稳化处理

[16] 。文 [17] 采用经验模态分解 (empirical mode 

decomposition，EMD)，将油中溶解气体体积分数的

原始序列分解为多个子序列，降低其非平稳性用于预

测。但 EMD 在分解过程中易出现模态混叠的问题，

而自适应白噪声完全集合经验模态分解 (complete 

ensemble empirical mode decomposition with adaptive 

noise，CEEMDAN)是一种新的信号分解方法[18]，适

用于油中溶解气体体积分数序列的分解，且效果较好

[19]。如文[1]采用 CEEMDAN 对历史气体体积分数时

间序列进行分解，实验结果表明利用 CEEMDAN 分

解气体序列，能够避免原始序列非平稳性对预测效果

的影响，有助于提高预测性能。 

基于上述分析，文中提出了一种基于多级特征提

取和 IHHO-KELM 的变压器油中溶解气体体积分数

预测方法。首先，利用 CEEMDAN 和奇异谱分析

(singular spectrum analysis，SSA)方法对原始油中溶解

气体体积分数序列进行多级特征提取，其中使用

CEEMDAN 将原始序列分解为多个固有模态函数

(IMFs)，利用 SSA 进一步提取 IMFs 的主导成分，以

降低原始数据序列的非平稳性。其次，构建 KELM

预测模型对所有子序列进行预测，并将所有子序的预

测结果叠加得到最终的预测结果。考虑到 KELM 模

型参数设置对其预测性能的影响，提出了一种 IHHO

算法优化其模型参数，以提升模型的预测性能。最后，

通过算例分析验证了所提方法的有效性。 

1  自适应白噪声完全集合经验模态分解 

CEEMDAN 是由 Torres 等人提出的一种信号处

理方法[20]，能够将原始的时间序列输出信号分解为多

个 IMFs，以降低信号的随机性和非平稳性。该方法

通过在分解过程中加入适量的自适应白噪声，解决了

EMD 引起的模态混叠和集合经验模态分解造成的信

号丢失以及计算效率低下等问题。 

设 x(t)为原始信号，加入符合高斯分布的白噪声

信号
( )

0 ( ) it  后，第 i 个序列的表达式可以表示为 

( ) ( ) ( ),  ( 1, 2,3, )i ix t x t t i I            (1) 

式(1)中： ( )i t 表示第 i 次高斯白噪声； 表示

高斯白噪声系数。CEEMDAN 的具体分解步骤如下： 

1)采用 EMD 对 ( )ix t 进行分解，并对第一个 EMD

分解后的信号分量取均值，得到第一个子序列 1IMF

和残差分量 1r 。 



 

 

1 1
1

1( ) ( )
I

i

i
IMF t IMF t

I 

             (2) 

1 1( ) ( ) ( )r t x t IMF t               (3) 

式(2)、(3)中， 1 ( )iIMF t 表示第一个 EMD 分解后

的信号分量。 

2)按照类似的方法，将白噪声信号加入到第 k 个

残差分量，通过 EMD 对余量信号进行分解，根据式

(4)和式(5)，计算第 k 个子序列 kIMF 和残差信号 kr 。 

 1 1 1 1
1

1( ) ( ( ))
I

k k k k i
i

IMF t H r H t
I

   


        (4) 

1( ) ( ) ( )k k kr t r t IMF t                       (5) 

式(4)中， 1kH  表示 EMD 分解后的分量。 

3)重复 2)，当极点数小于 2 或达到人为设定子序

列个数时停止循环。此时原始信号的分解结果可以表

示为 

1
( ) ( ) ( )

K

k k
k

x t IMF t r t


                      (6) 

2  奇异谱分析 

SSA 是一种分析时间序列数据的有效方法
[21]

，可

广泛应用于解决周期性或者非周期性分量的检测与

捕获、信号去噪、边缘性检测等问题。由于其对非线

性信号的处理能力较强，因此，文中将其用于变压器

油中溶解气体序列的降噪。标准的奇异谱分析包括嵌

入、奇异值分解、分组和对角平均化 4 个步骤，具体

过程如下： 

1)嵌入。假设样本数为 N 的油中溶解气体时间序

列数据为
T

1 2[ , ,..., ]NY y y y ，SSA 的嵌入维数用 L

表示，其中 2 L N  。那么滞后向量可以定义为

T
1 1[ , ,..., ]i i i i LX y y y   ， 其 中

1,2,..., , 1i K K N L    。因此，新的序列数据可

以被重构成为轨迹矩阵，该矩阵的定义为 

1 2

2 3 1

K

K

L L I N

y y y
y y y

X

y y Y





 
 
   
  




   


                 (7) 

2)奇异值分解。通过奇异值分解将轨迹矩阵 X 分

解为 d 个分量，其中 ( )d rank X 。此外，矩阵 X

奇异值分解的第 i 个特征向量为 ( , , )i i iU V ，其中 i

表示协方差矩阵
TXX 的特征值， iU 和 iV 表示矩阵

TXX 中的左右特征向量。因此，轨迹矩阵 X 可以进

一步表示为： 

1

d

i
i

X X


                                 (8) 

i i i iX U V                               (9) 

3)分组。重构 d 个分量中的主导成分，得到重构

序列，定义为 

1 2 ...I I I I mX X X X                       (10) 

4)对角平均化。假设 X 是一个元素为 i jx 的 P J

矩阵，
* min( , )P P J ，

* max( , )J P J 。如果 P<J,

则设
*
ij i jx x ，否则设

*
ij j ix x 。重构的时间序列

 1 2, ,..., NZ z z z 的计算过程为 

*

*

*

* *
, 1

1

* *
, 1*

1

1
* *

, 1
1

1   ,        1

1   ,      

1  ,   
1

k

q k q
q

P

k q k q
q

N J

q k q
q k J

x k P
k

z x P k J
P

x J k N
N k

 


 


 

 
  


 


  


  

 







      (11) 



 

 

3  改进哈里斯鹰算法 

3.1 哈里斯鹰算法 

哈里斯鹰优化算法(harris hawk optimization，

HHO)[22]是 Heidari 等人通过模拟哈里斯鹰的捕食行

为开发出的一种智能优化算法，该算法主要由 3 个部

分组成：搜索阶段、搜索与开发转化阶段和开发阶段，

具体实现过程如下。 

在搜索阶段，哈里斯鹰随机栖息在一个位置，按

照式(12)所示策略搜索猎物 

 1 2
1

3 4

( ) ( ) 2 ( )                        0.5
( ( ) ( )) ( ( ))      0.5

rand rand
t

rabbit m

X t r X t r X t q
X

X t X t r LB r UB LB q

    
    

 (12) 

式(12)中： ( )X t 、 1tX  表示当前和下次迭代时

个体的位置； ( )randX t 表示种群的随机位置；

( )rabbitX t 表示猎物位置，也代表个体最优适应度位

置；r1、r2、r3、r4 分别表示[0，1]之间的随机数；q

表示随机选择的更新策略；UB 、 LB 表示搜索空间

的上、下边界； ( )mX t 为个体的平均位置，其表达式

为 

1

1( ) ( )
N

m i
i

X t X t
N 

                        (13) 

式(13)中： N 表示种群数量； ( )iX t 表示第 t 次

迭代时种群位置。 

HHO 算法会根据猎物的逃逸能量，在搜索和局

部开发两种行为之间实现转化，逃逸能量可以定义为 

02 (1 )tE E
T

                              (14) 

式(14)中： 0E 表示每次迭代在(-1，1)区间的初始

能量；T 表示最大迭代次数，当 1E  时进入搜索阶

段， 1E  时进入局部开发阶段。 

在局部开发阶段，HHO 算法根据哈里斯鹰的追

捕策略和猎物的逃逸行为，提出了四种不同的攻击策

略。用 h 表示[0，1]之间的随机数。 

1)软包围。当 0.5h  且 0.5E  时，哈里斯鹰

位置更新公式为 

  ( 1) ( ( ) ( )) ( ) ( )rabbit rabbitX t X t X t E J X t X t                         (15) 

式(15)中，J 为[0，2]之间的随机数。 

2)硬包围。当 0.5h  且 0.5E  时，哈里斯鹰

位置更新公式为 

  ( 1) ( ( ) ( )) ( ) ( )rabbit rabbitX t X t X t E X t X t                         (16) 

3)快速俯冲式的软包围。当 0.5h  且 0.5E 

时，更新方式如下，并采用 Levy 策略扩大搜索范围。 

( 1) ( ) ( ) ( )rabbit rabbitX t X t E JX t X t          (17) 

( )Z Y S LF D                          (18) 



 

 

             ( ) ( ( ))
( 1)

            ( ) ( ( ))
Y if F Y F X t

X t
Z if F Z F X t


   

         (19) 

4)快速俯冲式的硬包围。当 0.5h  且 0.5E 

时，哈里斯鹰的位置更新公式为： 

( 1) ( ) ( ) ( )rabbit rabbit mX t X t E JX t X t          (20) 

( )Z Y S LF D                             (21) 

             ( ) ( ( ))
( 1)

            ( ) ( ( ))
Y if F Y F X t

X t
Z if F Z F X t


   

         (22) 

3.2 改进策略 

1)非线性逃逸能量更新策略。HHO 算法在迭代

初期侧重于探索阶段，迭代后期则侧重于开发阶段，

为有效平衡两者，在其基础上提出新的逃逸能量 E 的

公式为 

0 1 cos( )tE E
T

     
                      (23) 

2)交叉变异策略。HHO 算法在收敛后期种群多

样性降低，易陷入局部最优解。因此为摆脱局部最优，

对后期迭代得到的最优种群进行交叉变异，以保持后

期迭代种群多样，策略表达式为 

  1 1 2 2( ) ( ) ( ( ) ( )) ( ( ) ( ))i i r i r iX t X t X t X t X t X t                          (24) 

式(24)中： 1( )rX t 、 2 ( )rX t 为种群中随机产生的

个体； 1 、 2 是在[0，1]区间内产生的随机数。更新

后的最优个体采用贪婪策略进行保存见式(25) 

  
' '( ) ( ( ) ) ( ( ))

( )
( )

i i i
new

i

X t fitness X t fitness X t
X t

X t else
  


，

，
                    (25) 

IHHO 算法的具体实现步骤如下： 

1)初始化种群，设置算法参数，包括种群数 N，

最大迭代次数 T 等。 

2)计算种群个体的适应度值，选出最优的个体设

为当前猎物位置。 

3)根据式(23)计算 E 值，并根据 E 和随机数 r 选

择策略更新位置。 

4)将哈里斯鹰的最终位置作为最佳适应度位置，

利用式(24)进行交叉变异操作，如果变异后个体的适

应度值更好则保留。 

5)判断结束条件是否成立，成立则输出最优结

果，否则重复执行 2)到 4)。 

3.3 算法验证 

为验证所提出 IHHO 的优越性，选择不同的测试

函数进行测试，包括单峰、多峰和定维多峰函数。测

试函数见表 1。

 

表 1  基准测试函数 

Table 1  Benchmark functions 

序号 函数表达式 维度 范围 最优值 

F1    
1 2 22

5 1
1

( ) 100 1
n

i i i
i

f x x x x





        30 [-30,30] 0 



 

 

F2  
1 2

6
1

+0.5( )
n

i
i

f x x




  30 [-30,30] 0 

F3 

       

 

 
 

 

1
2 22

12 1 1
1

1

( ) 10sin 1 1 10sin 1

           ,10,100,4

11 , , , 0
4

n

i i n
i

n

i
i

m
i i

i
i i i

m
i i

f x y y y y
n

u x

k x a x a
x

y u x a k m a x a

k x a x a

  







          



  
      


   



  
30 [-50,50] 0 

F4 

     

      
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实验过程中设置 HHO、PSO、WOA、SCA、DE、

GWO 六种常用算法作为对照组。所有算法的种群数

量和迭代次数分别设置为 30 和 200 次，并且每个算

法在测试函数上独立执行 10 次，取平均值 AVG 和标

准差 STD 作为测试指标。实验结果见表 2，算法收敛

图见图 1。从实验结果可以看出，与对照组的 6 种算

法相比，所提出的 IHHO 算法在收敛速度和计算解的

质量方面都有最优的性能，证明了 IHHO 算法中的非

线性逃逸能量更新策略可以较好的平衡全局搜索和

局部开发两个阶段，提高算法的收敛能力。交叉变异

策略也明显提升了算法跳出局部最优解的能力。 

表 2  不同算法的测试结果 

Table 2  Test results of different algorithms 

序号 指标 IHHO HHO PSO WOA SCA DE GWO 

F1 
AVG 0.00 7.90×10-2 3.14×102 2.86×101 1.73×106 6.93×103 2.75×101 

STD 0.00 8.94×10-2 4.41×101 2.01×10-1 1.96×106 3.42×103 6.66×10-1 

F2 
AVG 0.00 1.25×10-3 6.29×100 1.27×100 3.14×102 3.64×101 1.24×100 

STD 0.00 2.54×10-3 1.46×100 3.32×10-1 2.95×102 1.02×101 3.03×10-1 

F3 
AVG 1.57×10-32 6.96×10-5 1.70×10-1 1.23×10-1 2.22×106 3.88×100 9.17×10-2 

STD 2.74×10-48 1.36×10-4 5.60×10-2 1.55×10-1 3.56×106 8.79×10-1 4.49×10-2 

F4 
AVG 1.35×10-32 5.16×10-4 4.27×10-1 9.90×10-1 4.46×106 1.45×101 1.06×100 

STD 2.74×10-48 1.36×10-4 5.60×10-2 1.55×10-1 3.56×106 8.79×10-1 4.49×10-2 

F5 
AVG -2.00×10-3 5.90×10-1 1.17×101 2.26×100 1.98×100 4.91×10-1 4.21×100 

STD 1.73×10-16 1.56×100 1.50×10-13 3.06×100 2.90×100 1.56×100 4.10×100 

F6 
AVG 2.75×10-5 9.64×10-5 2.73×10-4 5.32×10-4 8.58×10-4 6.04×10-4 4.27×10-3 

STD 1.76×10-5 9.16×10-5 1.64×10-4 5.23×10-4 4.27×10-4 2.30×10-4 7.90×10-3 
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图 1  基准函数上所有算法的收敛曲线 

Fig. 1  Convergence curves of all algorithms on the reference function 

4  变压器油中溶解气体预测模型的实现 

变压器油中溶解气体体积分数序列易受到油温、

负载、采集误差等多种因素的影响，往往会呈现出随

机性和非平稳性的特点。信号分解技术可以使序列更

加平稳化，能够提取时序变化中的主导成分，对预测

模型的预测精度提升明显。因此，文中提出了基于多

级特征提取和 IHHO-KELM 的变压器油中溶解气体

体积分数预测方法，实现流程见图 2。 

 
图 2  CEEMDAN-SSA-IHHO-KELM 预测流程图 

Fig. 2  CEEMDAN-SSA-IHHO-KELM prediction flow chart 

具体实现步骤如下： 1)利用 CEEMADN 将油中溶解气体的时间序列



 

 

数据分解为多组 IMFs。 

2)使用 SSA 算法对分解后的序列做进一步主成

分提取，降低其非平稳性，达到去噪效果。 

3)划分测试集、训练集和验证集，对数据做归一

化处理。 

4)构建 KELM 模型对其所有子序列进行训练，在

此过程中利用提出的 IHHO 算法优化 KELM 模型参

数。 

5) 使 用 训 练 完 成 的

CEEMADN-SSA-IHHO-KELM模型预测所有子序列。 

6)经过反归一化后，将各子分量的预测结果相

加，得到最终的预测结果。 

7)根据评价指标对最终预测结果进行评估，以验

证模型的性能。 

5  算例分析 

5.1 数据选取 

文中采用从某 500 kV 变压器油色谱在线监测系

统收集到的一组变压器油中溶解气体体积分数数据

为案例进行试验分析。数据采样间隔为一天，采样时

间从 2018 年 2 月 16 日至 2020 年 11 月 20 日，共获

得 1 008 组数据样本点。在实验之前，原始数据被分

为 3 个部分，即训练集、验证集和测试集，依次用于

模型的建立、超参数的选择和模型的验证。其中训练

集、验证集和测试集的比例为 4 1 2∶ ∶ ，即前 576 组

数据为训练集，中间的 144 组数据为验证集，后 288

组数据为测试集，数据展示见图 3。出于文章篇幅考

虑，以下实验均以 CH4气体数据为例展开分析。 
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图 3  CH4原始时间序列 

Fig. 3  Original CH4 time series  

5.2 数据预处理 

观察原始数据图3可以发现CH4气体体积分数序

列具有非平稳性和非线性的特点，具有很大的预测难

度。信号分解方法是削弱气体体积分数序列非线性和

非平稳性的有效方法。因此，CEEMDAN 分解方法被

用来对原始 CH4 采样时间序列数据进行模态分解，得

到 9 组 IMF 分量和一组残差分量。处理结果见图 4。

为了进一步降低分解子序列的非平稳性，采用 SSA

提取子序列中的主导成分和残留成分。然后，对各个

子序列进行归一化，具体公式为  

m in

m ax m in
n

x xx
x x




                          (26) 

式(26)中： x 表示原始子序列样本数据； minx 表

示最小的样本值； maxx 表示最大的样本值； nx 表示

子序列做归一化处理后的样本值。 
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图 4  CEEMDAN-SSA 分解结果 

Fig. 4  Decomposition results of CEEMDAN-SSA 

5.3 评估指标 

采用均方根误差 (root mean square error，

RMSE)、平均绝对误差(mean absolute error ，MAE)

和平均绝对百分比误差(mean absolute percentage 

error，MAPE)3 种不同的指标对实验结果进行对比

分析，其计算公式为： 

2
RMSE
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1 ˆ( )
N

i
i

e e e
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式(27)-(29)中：N 表示预测子序列的长度； ie 和

ê 分别表示实际值和模型预测值反归一化后的结

果。 

5.4 基于多级特征提取的有效性验证 

将预处理好的CH4气体体积分数的时间序列数

据输入到 KELM 模型中进行训练后进行预测，其中

KELM 模型中的正则化系数和核参数由所提的

IHHO 优化算法确定。本次实验中正则化系数和核

参数的搜索范围均设为[0.01，1000]，IHHO 算法的

种群数和最大迭代次数分别设置为 30 和 50。CH4

子序列的模型预测值经反归一化后的结果见图 5，

评估指标值见表 3。 
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图 5  CH4子序列预测结果 

Fig. 5  Prediction results of CH4 subsequence 



 

 

表 3  子序列预测结果的评估指标值 

Table 3  Evaluation index values of prediction result of subsequence 

子序列 
误差类型 

eRMSE eMAE eMAPE 

IMF1 0.233 3 0.193 3 76.991 7 

IMF2 0.010 1 0.008 1 43.863 9 

IMF3 0.015 3 0.012 1 33.708 1 

IMF4 0.009 7 0.007 9 8.605 4 

IMF5 0.027 1 0.008 1 12.776 5 

IMF6 0.006 5 0.003 8 3.458 9 

IMF7 0.001 7 0.001 1 1.286 8 

IMF8 0.008 6 0.007 0 9.428 2 

IMF9 0.004 2 0.001 9 0.195 0 

Res 0.020 8 0.011 5 0.059 0 

从表 3 和图 5 可以看出，预测模型对 CH4 经过

多级特征提取得到的子序列具有很好的拟合效果。

这是因为原始序列在经过多级特征提取之后，在很

大程度上削弱了原始序列的非平稳性和波动性的特

点，使其具有较高的预测精度。 

5.5 结果分析 

为了验证所提出预测模型有效性，应用

CEEMDAN-SSA-IHHO-KELM 模 型 、

CEEMDAN-SSA-KELM 模型、CEEMDAN-KELM

模型、KELM 模型对变压器油中 CH4 气体体积分数

进行建模预测，其中对比模型的超参数均由网格搜

索法确定，各模型预测值经反归一化后的结果见图

6，评估指标值见表 4。 
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(c) CEEMDAN-SSA-KELM 
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图 6  对比模型与提出模型预测图 

Fig. 6  Compare models and propose model prediction charts 
表 4  不同模型的评估指标值 

Table 4   Evaluation index values of different models 

预测模型 
误差类型 

eRMSE eMAE eMAPE 

CEEMDAN-SSA-IHHO-KELM 0.504 3 0.409 7 2.071 0 

CEEMDAN-SSA-KELM 0.606 3 0.494 3 2.481 2 

CEEMDAN-KELM 0.695 8 0.554 4 2.776 2 

KELM 1.217 2 0.990 0 4.970 9 

通过图 6 可以看出，单一的 KELM 模型在对非

线性的原始序列进行预测时的表现并不理想，而在

加入 CEEMDAN 分解方法后预测数据的拟合效果

有了很大的提升。在表 4 中得到相同的结论，单一

KELM 模型的 eRMSE、eMAE、eMAPE分别为 1.217 2、

0.990 0、4.970 9；而在加入 CEEMDAN 分解方法后，

这一组评估指标下降为 0.695 8、0.554 4、2.776 2。

相比于 KELM 模型，CEEMDAN-KELM 模型的

eRMSE、eMAE、eMAPE指标分别降低了 42.84%、44%、

44.15%。因此可以得出数据预处理在处理非平稳数

据的优越性。在采用信号分解方法对原始序列进行

处理后可以通过对 SSA 子序列的主导特征进行提

取进一步降低预测难度和提升预测精度。通过对比

表 4 中 CEEMDAN-KELM 模 型 和

CEEMDAN-SSA-KELM 模型的评估指标可以看到

在加入 SSA 后的预测模型误差指标有了明显降低，

eRMSE、eMAE、eMAPE 误差指标下降率为 12.86%、

10.84%、10.63%，因此可以验证多级特征提取在变

压器油中溶解气体体积分数预测方面的有效性。预

测模型对于超参数的选择具有较高的灵敏性，选择

不同的超参数进行建模会对预测精度产生影响，相

比于对比模型中采用网格搜索法对超参数进行寻

优，文中提出 IHHO 优化算法对超参数进行选择。

通 过 分 析 表 4 可 以 得 出 ， 相 比 于

CEEMDAN-SSA-KELM 模 型 ，

CEEMDAN-SSA-IHHO-KELM 模型的 eRMSE、eMAE



 

 

和 eMAPE误差指标分别降低了 0.102、0.084 6、0.410 

2，下降率分别为为 16.82%、17.12%、16.53%。因

此可以发现所提优化算法能够选择出更加合适的模

型超参数用于对变压器油中溶解CH4气体体积分数

进行预测，展现所提预测方法的优越性。 

5.6 其他气体分析结果 

为 了 进 一 步 验 证 所 提

CEEMDAN-SSA-IHHO-KELM 模型的预测稳定性

和可靠性，继续选用此变压器 2018 年 2 月 16 日至

2020 年 11 月 20 日油中溶解的其他气体体积分数数

据进行预测，实际值和模型预测值反归一化后的结

果见表 5。对于其他油中溶解气体体积分数的预测

结果，文中所提模型均有最好的表现。 

表 5  其他气体的不同模型的预测结果 

Table 5  Prediction results of different models for other gases 

气体类型 误差类型
预测模型 

CEEMDAN-SSA-IHHO-KELM CEEMDAN-SSA-KELM CEEMDAN-KELM KELM

C2H4 

eRMSE 0.252 5 0.291 3 0.339 5 0.725 8

eMAE 0.200 0 0.233 3 0.286 5 0.587 6

eMAPE 2.184 8 2.557 3 3.057 8 6.192 7

C2H6 

eRMSE 0.114 8 0.137 6 0.145 8 0.222 1

eMAE 0.094 8 0.116 4 0.117 2 0.188 1

eMAPE 2.369 1 2.906 7 2.938 0 4.740 5

H2 

eRMSE 1.438 2 2.349 5 2.350 7 6.208 6

eMAE 1.112 2 1.872 4 1.906 1 4.868 6

eMAPE 1.745 9 2.888 0 2.958 0 7.472 4

总烃 

eRMSE 0.508 0 0.593 6 0.606 3 1.295 0

eMAE 0.407 1 0.488 8 0.481 2 1.046 6

eMAPE 1.630 3 1.936 1 1.906 4 4.151 1

6  结论 

为了更加精准预测变压器油中溶解气体的体积

分数，文中提出了一种基于多级特征提取和

IHHO-KELM 的变压器油中溶解气体体积分数预测

方法。得到的具体结论如下： 

1)使用 CEEMDAN 方法将变压器原始气体体积

分数序列分解为多个子序列，利用 SSA 进一步提取

各子序列的主导成分，以降低原始数据序列的非平稳

性，进而可以提升模型的预测精度。 

2)文中提出的 IHHO 算法与其他常用算法相比有

更好的计算精度和收敛速度，可以很好的解决 KELM

参数选择敏感的问题。 

3) 算 例 结 果 表 明 ， 文 中 构 建 的

CEEMDAN-SSA-IHHO-KELM 模型具有较好的预测

精度，能够为变压器油中气体体积分数预测提供一定

的参考价值。 
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