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摘要：准确预测变压器油中溶解气体的变化规律和趋势是保证变压器安全可靠运行的关键。为此提出一种基

于混合分解和 IDBO-TCN 的油中溶解气体含量预测方法。首先，利用自适应噪声完全集合经验模态分解对给

定气体含量序列进行分解；然后，采用经验小波变换对分解出的最高频分量进行二次分解；进一步对所有分

量建立时序卷积网络预测模型；同时提出改进蜣螂优化算法对 TCN 的初始学习率和卷积核大小进行优化；最

后，将各分量的预测值累加，得到最终预测结果。通过油中溶解气体 CH4、C2H4、C2H6、H2和总烃的预测实

例证明了所提方法的优越性。 
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Abstract： Accurate prediction of the change rule and trend of dissolved gas in transformer oil is crucial in ensuring the safe and reliable 

operation of transformer. For this purpose，a prediction method based on mixture decomposition and IDBO-TCN is proposed to predict 

dissolved gases content in transformer oil. Firstly，the given gas content sequence is decomposed by using complete ensemble empirical 

mode decomposition with adaptive noise. Subsequently，empirical wavelet transform is applied to perform a second decomposition of the 

highest frequency component. Then，temporal convolutional network is established for all components. Simultaneously，the improved 

dung beetle optimization is proposed to optimize the initial learning rate and convolution kernel size of TCN. Finally，predicted values of 

each component are accumulated to obtain the final prediction result. The advantages of the proposed method are demonstrated by 

predicting the dissolved gases CH4，C2H4，C2H6，H2 and total hydrocarbons in oil. 

Key words：dissolved gas in transformer oil；complete ensemble empirical mode decomposition with adaptive noise；empirical wavelet 
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0  引言 

随着电力工业的快速发展，变压器作为电力系统

的关键设备，其健康稳定运行对整个电力系统的安全

至关重要[1]。在变压器长期运行过程中，由于内部绝

缘油变质，会导致少量烃类气体溶解在绝缘油中[2]。

一般来说，随着运行时间的延长，溶解气体含量会逐

渐积累，且烃类气体多为可燃气体，会对变压器的安

全运行构成很大威胁[3]。溶解气体分析技术是识别变



 

 

压器内部故障的重要手段，其根据油中气体的含量和

变化率推断出变压器的固有缺陷和潜在故障[4]。因

此，准确预测油中溶解气体含量的变化对于保证变压

器安全可靠运行具有重要意义[5]。 

近年来，变压器油中溶解气体含量预测成为研究

热点。学者们提出了多种预测方法，主要分为基于统

计模型的方法和人工智能模型的方法，其中基于统计

模型的方法主要包括灰色系统理论、整合移动平均自

回归和卡尔曼滤波，虽然这类模型具有建模简单、拟

合速度快、实时修正局部数据的优势，但在拟合溶解

气体含量等非线性数据时，此类模型无法发挥有效的

预测性能[6]。相比之下，人工智能模型因其突出的非

线性映射能力和自学习能力而备受关注[7]。如文[8]

基于变分模态分解将原始序列分解为多个子序列，再

利用门控循环单元对各个子序列进行预测，有效降低

了数据非平稳性的影响。文[9]提出一种基于麻雀搜索

算法和双向门控循环单元的组合预测模型，能够较好

预测油中溶解气体含量。文[10]提出了一种融合一维

卷积神经网络(CNN)和长短时记忆网络(LSTM)的组

合预测模型，解决了单一 LSTM 无法对数据间的深层

特征进行有效提取的问题，具有较高精度。然而，过

多的历史数据会导致 LSTM 及其变体计算负担变高，

并且随着递推次数的增加，误差会不断累积，降低预

测精度[11]。相比之下，从 CNN 演变而来的时序卷积

网络(TCN)更适合处理大规模时间序列数据集[12]。 

变压器油中溶解气体数据具有非线性和非平稳

特点，单一预测模型难以实现高精度预测[13]。为此各

种分解技术被应用于处理原始数据集，但当原始数据

集非线性程度过高时，单次分解得到的最高频分量非

线性程度依旧过高，会严重影响模型的预测效果。文

[14]提出了一种结合 EMD 和 FNN 的预测方法，将序

列中最无序和不系统的部分丢弃，以提高预测精度。

文[15]提出了一种结合 EEMD 和 SVM 的混合预测方

法，将通过 EEMD 获得的最高频分量丢弃，以提升

模型的预测精度。虽然这会降低序列的非线性对预测

模型的影响，但同时序列中的有价值信号也会被丢

弃。 

此外，预测模型的超参数往往是根据经验设置，

不能保证模型处于最优状态，从而降低了模型的预测

精度[16]。相对地，智能优化算法能够解决如何获得模

型最优参数的问题。如文[17]将 LSTM 与粒子群优化

算法(PSO)相结合，利用 PSO 对 LSTM 的参数进行迭

代优化，提高了预测精度。 

针对上述问题，文中提出一种基于混合分解和

IDBO-TCN 的变压器油中溶解气体含量预测方法。首

先 利 用 自 适 应 噪 声 完 全 集 合 经 验 模 态 分 解

(CEEMDAN)对给定气体含量序列进行分解；然后采

用经验小波变换(EWT)对分解出的最高频分量进行

二次分解；进一步对所有分量建立 TCN 预测模型；

同时提出改进蜣螂优化算法(IDBO)优化 TCN 的初始

学习率和卷积核大小；最后将各分量的预测值累加，

得到最终预测结果。 

1  自适应噪声完全集合经验模态分解 

CEEMDAN 是一种将非线性、非平稳数据分解为

多个本征模态函数序列的信号处理方法
[18]

。其在经验

模态分解(EMD)中引入自适应白噪声，具有更低的计

算成本和更好的分解结果。设 ( ) { (1), (2) , ( )}x t x x x t= 

表示原始时间序列，其分解步骤如下： 

1)将白色高斯噪声序列添加到原始序列中 

 0( ) ( ) ( ), 1,2,3, ,i
ix t x t w t i Lε= + =   (1) 

式(1)中：wi(t)表示白色噪声序列；L 表示试验次

数； 0ε 表示噪声系数。 

2)对噪声添加序列 xi(t)进行 EMD 分解，并计算

其平均值，得到第一个子序列 IMF1 
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L =
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3)计算第一个残差分量 



 

 

 1 1( ) ( ) ( )r t x t IMF t= −  (3) 

4)分解添加噪声的残差， 1 1 1( ) ( ( ))ir t E w tε+ ，以获

得第二个子序列 IMF2 
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(4) 

5)对剩余的序列重复步骤 3)和 4)，直到得到的残

差不能再进行 EMD 分解，最终的残差为 

 
1

( ) ( ) ( )K
K kk

r t x t c t
=

= −∑  
(5) 

2  经验小波变换 

EWT 是一种完全自适应的先进信号处理方法，

它结合了 EMD 的自适应分解技术和小波变换相关理

论的优势，为信号处理提供了一种新的时频分解思

路。其通过设计适合信号处理的带通滤波器，将非线

性和非平稳信号分解成多个模态。其具体步骤如下所

示[19]： 

1)对原信号 f(t)的傅里叶谱归一化 [ ]0,2π ，并根据

香农准则讨论 [ ]0,π 范围内的信号特性。 

2)将傅里叶谱分割成 N 个连续段，则每个部分

[ ]1 0, 1,2, , ( 0, )n n n NNω ω ω ω π−Λ = = = = ， 那 么

[ ]1 0,N
n nU π= Λ = 。另外，以每个 nω 为中心，定义过度阶

段 nT 的宽度为 2 nτ 。 

3)分段 N 确定后，求出傅里叶谱中的最大值

{ }| 1, 2, ,iM M i N= =  ，同时记录其对应的频率

{ }| 1, 2, ,i i Nω ω= =  。 

4)计算经验尺度函数 ˆ ( )nφ ω 和经验小波函数

ˆ ( )nψ ω ： 
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(7) 

式 (6) 、 (7) 中 ， 转 换 函 数

4 2 3( ) (35 84 70 20 )x x x x xβ = − + − 。 

5)计算近似系数 ( , )fW n tε 和细节系数 ( , )fW n tε ： 

 ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )  ( )1
1 1 10, , ,fW t f t t f t d F fε φ τ φ τ τ ω φ ω

∧
−  = = − =   ∫  (8) 

 
( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )  ( )1, , ,f n n nW n t f t t f t d F fε ψ τ ψ τ τ ω ψ ω

∧
−  = = − =   ∫  (9) 

式(8)、(9)中，F[∙]和 F-1[∙]表示傅里叶变换和傅里

叶反变换。 

相应地，原信号被重构为 

 ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )1
11 1 1

ˆ ˆ0, * , * 0, * , *N N
nf f n f fn n
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∧ ∧

−
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(10) 

此外，原信号的分解模态可由下式得出： 

 0 1( ) (0, ) ( )ff t W t tε ϕ= ∗
 

(11) 

 
( ) ( , ) ( )k f kf t W k t tε ψ= ∗

 
(12) 

3  改进蜣螂优化算法 

3.1 蜣螂优化算法 

DBO 是薛等人受蜣螂习性启发于 2022 年提出的

新算法[20]。该算法同时考虑全局搜索和局部搜索，具

有收敛速度快、精度高的特点，其更新迭代过程分为

滚球、跳舞、繁殖、觅食和偷窃 5 个部分。每个行为

的位置更新公式如下： 

1)滚球 

 
( 1) ( ) ( 1)

                     ( )
i i i

w
i

x t x t k x t b x

x x t X

α+ = + × × − + ×∆

∆ = −
 (13) 

2)跳舞 

 ( 1) ( ) tan ( ) ( 1)i i i ix t x t x t x tθ+ = + − −  (14) 

3)繁殖 

 
max( (1 ), )Lb X R Lb∗ ∗= × −  

min( (1 ), )Ub X R Ub∗ ∗= × +  
(15) 

 1 2( 1) ( ( ) ) ( ( ) )i i ix t X b x t Lb b x t Ub∗ ∗ ∗+ = + × − + × −  (16) 

4)觅食 

 
max( (1 ), )b bLb X R Lb= × −  

min( (1 ), )b bUb X R Ub= × +  
(17) 



 

 

 1 2( 1) ( ) ( ( ) ) ( ( ) )b b
i i i ix t x t C x t Lb C x t Ub+ = + × − + × −  (18) 

5)偷窃 

 ( 1) (| ( ) | | ( ) |)b b
i i ix t X S g x t X x t X∗+ = + × × − + −  (19) 

式(13)-(19)中，t 表示当前迭代次数；xi(t)表示蜣

螂的位置信息； x∆ 表示光照强度变化； [ ]0,θ π∈ ；Xw

表示全局最差位置；X 表示局部最优位置；Xb 表示全

局最优位置。 

3.2 改进策略 

虽然 DBO 算法具有良好的性能，但也存在全局

搜索能力不足的问题。为此，将 Levy 飞行策略集成

到 DBO 算法中[21]。蜣螂的下一次迭代为 

 0
1

( 1) ( ) ( )
    | ( ) ( 1) |

        ( )

i i

i i

x t x t d Levy
d d x t x t

Levy u t θ

θ

θ − −

+ = + ⊕

= ⋅ − −

=
 

(20) 

式(20)中， ( )ix t 表示第 i 个蜣螂的位置； ( 1)ix t +

表示更新后第 i个蜣螂的位置；d表示随机数； ( )Levy θ

表示蜣螂的步长；d0 表示常数；θ 表示 Levy 指数，

其值为[0，2]中的随机数； ( 1)ix t − 表示第 t-1 次迭代

时蜣螂的位置；u 表示正态分布。 

此外，DBO 算法容易陷入局部最优。为此，对

迭代后期得到的最优蜣螂群引入自适应变异策略[22]，

表达式为 

 
( ) ( ) ( )

2 2
max

1 0,1 1 0,1

                          1 /
vX X Cauchy Gauss

t T

γ γ

γ

∗ ∗= + + −  
= −

 (21) 

式(21)中，X ∗ 表示最优蜣螂位置； vX ∗ 表示突变

后最优蜣螂位置； ( )0,1Cauchy 表示标准高斯变异；

( )0,1Gauss 表示标准柯西变异； γ 表示突变控制系

数； maxT 表示最大迭代次数； t 表示当前迭代次数。 

最后对更新后的最优个体采用贪婪策略 

 
( ) ( ) v v

new

X if f X f X
X

X otherwise

∗ ∗ ∗
∗

∗

 <= 


，

，  
(22) 

式(22)中， newX ∗ 表示更新后的蜣螂位置； ( )vf X ∗

表示在 vX ∗ 时的适应度； ( )f X ∗ 表示在 X ∗ 时的适应

度。 

3.3 算法验证 

为验证所提 IDBO 的有效性，将其与 DBO、鲸

鱼优化算法(WOA)、蚁狮优化算法(ALO)、正余弦优

化算法(SCA)、灰狼优化算法(GWO)和飞蛾火焰优化

算法(MFO)进行比较[23]。此外采用一些经典的基准函

数，包括单峰函数(F1，F2)、多峰函数(F3，F4)和定维

多峰函数(F5，F6)对其进行测试，见表 1。其中，单峰

函数用于评估全局搜索性能，多峰函数用于评估局部

搜索性能，定维多峰函数用于全面评估其全局和局部

搜索性能[24]。所有算法的运行次数、种群数量和最大

迭代次数分别设置为 20、30、200。算法的收敛曲线

见图 1。 

表 1 基准函数 
Table 1 Benchmark functions 

序号 函数表达式 维度 范围 最优值 
F1 2

1 1( ) n
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图 1  函数优化收敛曲线 

Fig. 1  Function optimization convergence curve 

4  时序卷积网络 

TCN 作为一种一维全卷积网络，结合了适用于

序列的因果卷积结构和适用于历史数据存储的扩张

卷积与残差模块，使得 TCN 能够捕获短期和长期依

赖性[25]。针对变压器油中溶解气体数据时间跨度大的

特点，采用带残差模块的扩张卷积可以学习更多的历

史数据。扩张卷积的结构见图 2。 

x0 x1 x2 ··· ··· xt-2 xt-1 xt

输出层

隐藏层

隐藏层

输入层

 d=4

d=2

d=1

yt

 
图 2  扩张卷积结构 

Fig. 2  Dilated convolutional structures 

在扩张卷积中，通过在不同层上使用不同大小的

卷积核，使得 TCN 能够学习不同尺度的时间特征。

对于时间序列 x，通过 TCN 进行特征提取的输出表达

式为 
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式(23)中，∗表示用于提取特征信息的卷积运算；

k 表示卷积核大小；d 表示展开系数； ( )f i 表示卷积

核的第 i 个元素。 

在扩张卷积中，通过连接残差模块来解决 TCN

因层数加深而出现的信息丢失问题。残差模块的结构

见图 3。 
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图 3  残差模块结构 

Fig. 3  Residual module structure 

5  混合分解和 IDBO-TCN 预测方法 

5.1  IDBO-TCN 流程 

TCN 对超参数的选择具有较高的灵敏性，不同

的超参数会对预测精度产生影响。为此，利用所提



 

 

IDBO 优化 TCN 的超参数。具体来说，IDBO 用于优

化 TCN 的卷积核个数和初始学习率。具体步骤如下： 

步骤 1 设置 IDBO 的基本参数，包括种群数量、

最大迭代次数和超参数的搜索范围。同时，将 TCN

的超参数作为蜣螂的位置，并将预测值与真实值之间

的均方根误差作为目标函数。 

步骤 2 根据目标函数计算所有目标群体的适应

度值，并基于 Levy 飞行策略更新所有蜣螂的位置，

将更新后的位置作为 TCN 的新超参数。 

步骤 3 将蜣螂的最终位置作为最佳适应度位置

X ∗ ，并根据式(22)对 X ∗ 进行自适应变异。 

步骤 4 重复步骤 2 和步骤 3，直到达到最大迭代

次数。 

步骤 5 输出 TCN 的最优参数。 

5.2 混合分解和 IDBO-TCN 预测流程 

为实现油中溶解气体含量高精度预测，提出一种

基于混合分解和 IDBO-TCN 的预测方法，所提方法

基本框架见图 4，共分为 5 个步骤： 

步骤 1 利用 CEEMDAN 将收集到的油中溶解气

体含量序列分解为一组 IMF，并计算残差 Res。 

步骤 2应用 EWT将 CEEMDAN 分解出的最高频

分量进一步分解为 M 个模态分量。 

步骤 3 对分解出来的所有分量分别建立 TCN 预

测模型，同时应用所提的 IDBO 算法优化 TCN 的超

参数。 

步骤 4 将各个分量的预测结果相叠加，得到原始

气体含量的最终预测值。 

步骤 5 应用评价指标，对预测结果进行评估。 

变压器油中溶解气体体积分数原始序列

将原始序列进行CEEMDAN一次分解

IMF1

IMF2 IMFN基于EWT的二次分解

U1 UM

将各分量的预测结果进行叠加

最终气体含量预测结果

初始化IDBO算法的参数

根据目标函数计算出所有目标代

理的适应度值

根据公式更新所有蜣螂的位置

判断每个目标代理

是否超出边界？

更新当前最优解及其适应度值

重复上述步骤，

直到t满足终止准则？

输出全局最优解及其适应度值

IDBO优化算法混合分解策略

预测模型

TCN1 TCN2 TCNM+N-1

···

···

TCN3 ···

是

否

是

否

图 4  混合分解和 IDBO-TCN 预测流程图 

Fig. 4  Flowchart of hybrid decomposition and IDBO-TCN 

prediction 

6  评估指标 

为定量评价预测模型精度，选择平均绝对误差

(MAE)、均方根误差(RMSE)、平均绝对百分比误差

(MAPE)对所有实验结果进行量化分析[26]。其计算式

为： 
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式(24)-(26)中：N 表示子序列的长度； iY 表示实

际值； *
iY 表示预测值。 

7  实例分析 

文中选用某 500 kV 变压器 2018 年 2 月 16 日至

2020 年 11 月 20 日在线采集的 1008 组 CH4、C2H4、

C2H6、H2 和总烃气体含量作为数据集，采样间隔为

一天。前 60%的数据作为训练集，后 40%的数据作为

测试集，并以 CH4气体为例，对所提模型进行对比分

析。本预测任务在 python3.7 环境下完成，实验硬件



 

 

配 置 为 Intel(R) Core(TM) i5-9300H CPU/12GB 

RAM/NVIDIA GeForce GTX 1650。 

为验证所提模型的有效性，将其与 TCN、

CEEMDAN-TCN、CEEMDAN-EWT-TCN 对比，在

对比模型中，TCN 的初始学习率、卷积核大小、单

次训练样本集、训练次数分别设置为 0.01、2、16、

100。并且为防止发生过拟合，在 TCN 中加入 Early 

Stopping 回调，以便损失函数不在下降时停止训练。

CEEMDAN 的白噪声标准差设置为 0.02，噪声添加次

数设置为 400。EWT 的滤波器宽度、高斯滤波器的标

准差、和多项式次数，分别设置为 10、0.5、和 6。

在所提模型中利用所提 IDBO 对 TCN 的初始学习率

和卷积核个数寻优，寻优范围分别为[0，1]和[1，10]，

IDBO 的种群数量和最大迭代次数分别设置为 30 和

50，其余参数与对比模型保持一致。其中，上述实验

参数的详细设置见表 2。考虑到 CH4 气体含量序列具

有较强的波动性，预测难度较大，提出混合分解对其

进行处理。首先使用 CEEMDAN 对原始序列进行分

解，分解结果见图 5。从图 5 中可以看出，分解出的

最高频分量依旧具有较强的非线性，会影响预测模型

的准确性和稳定性。为进一步提升预测精度，采用

EWT 对 CEEMDAN 分解出的最高频分量进行二次分

解，分解结果见图 6。从图 6 可以看出，经过第二次

分解后，降低了最高频分量的波动性和非线性。采用

所提模型对各分量进行预测，预测结果见图 7(c)，各

对比模型的预测结果见图 7(a)、(b)，评价指标见表 3。 

表 2  实验参数设置 

Table 2  Experimental parameter setting 

模

型 
组件 参数 区间或固定值 

对

比

模

型 

CEEMDAN 白噪声的标准差 0.02 
 噪声添加次数 400 

EWT 滤波器宽度 10 
 高斯滤波器的标准差 0.5 
 多项式次数 6 

TCN 初始学习率 0.01 
 卷积核大小 2 

 单次训练样本集 16 
 训练次数 100 

所

提

模

型 

IDBO 种群数量 30 
 最大迭代次数 50 

TCN 初始学习率 [0，1] 
 卷积核个数 [1，10] 

Re
s

时间/天  

图 5  子序列对比结果 

Fig. 5  CEEMDAN decomposes the results 

时间/天  
图 6  EWT 二次分解结果 

Fig. 6  Results of the EWT quadratic decomposition 

 

(a) 一次分解有效性验证 



 

 

 
(b) 二次分解有效性验证 

 
(c) 优化算法有效性验证 

图 7  预测结果对比图 

Fig. 7  Comparison of the prediction results 

表 3  CH4预测结果比较 

Table 3  Comparison of CH4 prediction results 

预测模型 误差类型 
MAE RMSE MAPE 

TCN 1.101 9 1.341 0 5.542 
3 

CEEMDAN-TCN 0.537 8 0.690 5 2.783 
6 

CEEMDAN-EWT-TCN 0.274 4 0.347 3 1.413 
2 

CEEMDAN-EWT-IDBO-TCN 0.240 3 0.298 9 1.236 
4 

从图 7 和表 3 中可以看出，单一 TCN 预测效果

不佳，而加入 CEEMDAN 后，相应的 MAE、RMSE、

MAPE 分别降低了 51.19%、48.50%、49.77%，表明

CEEMDAN 能够有效降低序列的非平稳性。与

CEEMDAN-TCN 的 预 测 结 果 相 比 ，

CEEMDAN-EWT-TCN 能够更好的拟合预测曲线，其

MAE、RMSE、MAPE 分别降低了 48.97%、49.70%、

49.23%，表明所提混合分解可以有效降低数据非线性

对预测模型的影响。相比于 CEEMDAN-EWT-TCN，

所提模型取得了更好的预测精度，其 MAE、RMSE、

MAPE 分别降低了 15.94%、16.35 %、18.26%，表明

IDBO 可以有效优化 TCN 的超参数，使模型的预测性

能处于最佳状态。 

为进一步证明所提模型的有效性，应用

CEEMDAN-EWT-IDBO-TCN 对 C2H4、C2H6、H2 和

总烃气体进行预测分析，预测结果见表 4。从表 4 可

以看出，文中所提模型在所有气体含量中，均有最佳

的预测效果。 

表 4  剩余气体预测结果比较 

Table 4  Comparison of residual gas prediction results 

气体类型 误差类型 预测模型 
TCN CEEMDAN-TCN CEEMDAN-EWT-TCN CEEMDAN-EWT-IDBO-TCN 

C2H4 
MAE 0.545 3 0.377 7 0.176 8 0.147 8 

RMSE 0.656 6 0.459 5 0.222 1 0.186 7 
MAPE 5.435 6 3.691 3 1.791 1 1.464 0 

C2H6 
MAE 0.200 7 0.137 4 0.061 0 0.052 8 

RMSE 0.237 9 0.166 1 0.076 1 0.065 0 
MAPE 5.052 5 3.421 2 1.528 0 1.322 5 

H2 
MAE 5.698 5 1.845 6 1.033 1 0.879 3 

RMSE 6.867 6 2.265 4 1.287 0 1.133 3 
MAPE 9.078 5 3.043 1 1.717 0 1.461 2 

总烃 
MAE 1.131 8 0.570 4 0.293 5 0.248 1 

RMSE 1.372 3 0.731 7 0.364 6 0.310 2 
MAPE 4.555 1 2.307 4 1.183 8 1.001 0 

 

8  结论 

为更加准确的预测变压器油中溶解气体含量，文

中提出一种基于混合分解和 IDBO-TCN 的预测方法，

并通过 5 组不同气体含量数据集验证所提预测方法

的优越性和可靠性。得出以下结论： 

1)采用 CEEMDAN 对原始气体数据进行分解，

并利用EWT对CEEMDAN生成的最高频分量二次分

解，能够有效降低原始序列的非线性，从而提高预测

精度。 



 

 

2)文中所提的 IDBO 相较于传统优化算法，具有

更好的寻优和收敛能力，有助于提升预测精度。 

3)文中所提的混合分解和 IDBO-TCN 方法能够

有效针对变压器油中溶解气体含量数据非平稳、非线

性的特点，实现高精度的含量预测，能够为变压器安

全可靠运行提供一定技术支持。 
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