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相对变换 KPCA 的变压器油击穿电压预测建模 

熊印国 
(宜春学院物理科学与工程技术学院，江西 宜春 336000) 

摘要：针对变压器油击穿电压的在线测量问题，提出基于相对变换(RT)核主元分析(KPCA)的变压器

油击穿电压预测建模方法。分析与击穿电压关联密切的因素，通过相对变换将原始数据空间变换到

相对空间，提高数据之间的可区分性；利用 KPCA 对相对空间进行特征提取，达到降低数据维数、

滤除数据噪声、提取数据非线性特征的目的；将 KPCA 提取的主元变量作为核极限学习机(KELM)

的输入，建立变压器油击穿电压预测模型并采用差分进化算法优化模型参数。与 RTKPCA 最小二

乘支持向量机(LSSVM)、RTPCA-KELM 和 RTPCA-LSSVM 方法进行比较，实验结果表明所提出的

方法具有良好的预测精度和泛化能力。 

关键词：击穿电压；相对变换；核主元分析；核极限学习机；差分进化 

中图分类号：TP183       文献标识码：A        文章编号：1004-731X (2018) 05-1657-08 

DOI: 10.16182/j.issn1004731x.joss.201805005 

Prediction Model for Breakdown Voltage of Transformer Oil Based on Relative 
Transformation and Kernel Principal Component Analysis 

Xiong Yinguo 
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Abstract: Aiming at the difficulty of measuring the breakdown voltage of transformer oil on line, a new 
prediction model for breakdown voltage of transformer oil is proposed based on relative transformation (RT) 
and kernel principal component analysis (KPCA). By analyzing the factors that are closely related to the 
breakdown voltage, the original data space is converted to the relative data space by relative transformation 
to improve the distinguishability between data. KPCA is employed in the relative space for the purpose of 
data dimension reduction, denoising and extracting nonlinear features. Kernel principal components 
extracted by KPCA are used as the input of kernel extreme learning machine (KELM) to establish the 
prediction model for breakdown voltage of transformer oil, and the parameters of prediction model are 
optimized by differential evolution algorithm. Compared with RTKPCA-LSSVM, RTPCA-KELM and 
RTPCA-LSSVM, the simulation results illustrate that the proposed prediction method has better prediction 
precision and generalization ability. 
Keywords: breakdown voltage; relative transformation; kernel principal component analysis; kernel 
extreme learning machine; differential evolution algorithm 
 

引言1 

电力变压器的内绝缘通常为油纸绝缘结构，变

                                                        

收稿日期：2016-06-01      修回日期：2016-08-12; 

基金项目：国家自然科学基金(51366013)； 

作者简介：熊印国(1974-)，男，江西丰城，硕士，讲

师，研究方向为复杂工业过程建模，故障诊断等。 

压器油作为主要的绝缘介质，在长期的电应力、热

应力、氧化等多种因素作用下发生氧化、裂解与碳

化等反应，影响变压器油的绝缘性能进而危及变

压器的安全运行。因此，准确评估变压器油的绝

缘状态，对于实现变压器的状态检修有着重要的

意义[1]。击穿电压集中体现了变压器油的绝缘品

质，由于测量手段的局限性，难以实现击穿电压的

1
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在线检测，并且击穿实验为破坏性实验，往往破坏

性实验是不经济的也是不可取的。因此，检测变压

器油日常监测参量，通过建立击穿电压的软测量模

型来进行预测，是一种有效的替代手段和方法。 

变压器油击穿电压的预测多采用神经网络和

支持向量机(support vector machine, SVM)建模。文

献[2]在分析击穿电压与变压器油日常监测参量的

关联性基础上，利用 BP 神经网络强大的非线性映

射能力，建立了击穿电压的神经网络预测模型。然

而，BP 神经网络建模存在训练难收敛、模型结构

难确定、易陷入局部极值等问题。支持向量机建立

在结构风险最小化原理的基础上，克服了神经网

络的以上缺点，在复杂工业过程建模中得到广泛

应用[3]。然而，由于普遍存在的数据噪音，导致

SVM 算法产生性能偏差，影响 SVM 的泛化能力。

相对变换[4-5](relative transformation, RT)是一种基

于人类认知相对性的数据分析方法，它考虑了所有

数据点的影响，通过相对变换使噪声和孤立点远离

正常点，有效地抑制噪声和孤立点对机器学习性能

的影响。文献[5]提出了相对变换的SVM分类方法，

通过实验验证了相对变换具有抑制噪声和孤立点

对机器学习性能的影响。然而，相对变换在数据规

模较大时构造出的相对空间维数高，导致出现维数

灾难问题。主元分析 [6-7](principal component 

analysis, PCA)是一种线性的数据降维方法，它采用

数据投影的方式，以少量主元变量来表征原始数据

的绝大部分信息。相对变换是非线性放大变换，可

提高数据的可区分性，同时还能抑制噪声从而提高

机器学习性能，PCA 能有效提取数据特征并实现

降维，有利于机器学习。结合两者的优势，文献[6]

提出了相对变换主元分析的故障检测方法；文献

[7]提出了基于相对变换主元分析的变压器油击穿

电压预测建模方法，该文用相对变换主元分析提取

更具有变异性和代表性的相对主元，用最小二乘支

持向量机(least squares SVM, LSSVM)建模，取得了

较好的预测效果。但是，相对变换为非线性变换而

PCA 是线性的特征提取方法，利用 PCA 去处理和

分析相对空间，提取的数据特征会丢失部分信息。

核主元分析[8-9](kernel PCA, KPCA)采用核技巧通

过非线性映射将原始数据空间变换到特征空间，然

后在特征空间中进行主元分析，在实现降维的同

时，能够有效地提取数据的非线性特征、滤除数据

噪声、消除变量间的相关性。 

极 限 学 习 机 [10](extreme learning machine, 

ELM)是一种新型的单隐层前馈神经网络，它有效

克服了基于梯度学习算法的神经网络缺陷，具有良

好的泛化能力和极快的学习速度，并已成功地应用

于复杂系统建模、模式识别等领域[11-12]。但是，随

机选取隐含层参数造成 ELM 学习性能不稳定，针

对这一问题，文献[13-14]将核函数引入 ELM，提

出核极限学习机(kernel extreme learning machine, 

KELM)，提高了解决预测回归问题的能力。 

因此，本文提出了基于相对变换核主元分析

(relative transformation kernel principal component 

analysis, RTKPCA)的变压器油击穿电压预测建模

方法。用相对变换将输入数据空间变换到相对空

间，在相对空间中利用 KPCA 进行特征提取，以

提取的主元作为 KELM 的输入，建立击穿电压的

KELM 预测模型。由于 KPCA 特征提取效果和

KELM 的学习和泛化能力很大程度上取决于其参

数的合理选择，而 KPCA 和 KELM 参数的优化过

程是相互依赖、相互制约的，为使本文提出的预测

模型整体性能最优，应同时优化。以预测精度为目

标，本文提出差分进化[15-17](differential evolution, 

DE)算法的 KPCA 和 KELM 参数组合优化方法。

最后，通过实验仿真表明相对变换核主元分析的变

压器油击穿电压建模的有效性。 

1  RTKPCA 的特征提取 

1.1 相对变换 

在原始数据空间中，以每个样本为基向量，任

意点的坐标为该点到所有点的距离，即为相对变

换，有： 

2

Journal of System Simulation, Vol. 30 [2018], Iss. 5, Art. 5

https://dc-china-simulation.researchcommons.org/journal/vol30/iss5/5
DOI: 10.16182/j.issn1004731x.joss.201805005



第 30 卷第 5 期 Vol. 30 No. 5 

2018 年 5 月 熊印国: 相对变换 KPCA 的变压器油击穿电压预测建模 May, 2018 

 

http:∥www.china-simulation.com

• 1659 • 

1 2

R

( ) ( , , , )

n

i i i ind d d

  
  X

X Z

x Z
：

 
(1)

 

式中： 1 2{ , , , }nX x x x ， Rm
i x ；n 为样本数；

m 为变量数； ind 为点 ix 到点 nx 距离，常用欧式距

离计算。 

相对变换具有非线性放大作用，可提高数据

间的可区分性。同时它考虑所有数据点的影响，

使噪音和孤立点远离正常点，提高数据分析的准

确性[5]。 

1.2 核主元分析 

KPCA 的基本思想是将输入空间 n mX 通过非

线性映射映射到特征空间 F，然后在高维特征空

间进行主元分析，映射数据 ( )i x 的协方差矩阵表

示为 

1

1
( ) ( )

n
T

i i
in
 


 FC x x                   (2) 

求解特征值问题：  Fv C v  (3) 

CF的特征矢量 v可表示为 

1
( )

n

i i
i




 v a x  (4) 

引入核矩阵 ( ), ( )ij i jK   K x x： ，其中，

( ), ( )i j  x x 为 ( )i x 和 ( )j x 的点积，式 (3)可

写为 
n a Ka  (5) 

通过计算映射数据在特征矢量 kv 上的投影来

计算主元，即  

1
, ( ) ( ), ( )

n
k

k k i i
i

t   


   v x a x x  (6) 

式中：k 为主元数，主元数依据累积方差贡献率大

于 85%来选取。KPCA 的基本原理可参考文献[8]。 

核函数通常选取高斯径向基函数 
2

( , ) exp( / )i j i jK r  x x x x  (7) 

式中：r 为核参数。 

1.3 RTKPCA 特征提取算法 

相对变换能够有效抑制噪声或识别孤立点，同

时还具有非线性放大作用，但构造的相对空间维数

较高；核主元分析能够有效地提取数据的非线性特

征、降低数据维数。因此，利用 KPCA 对相对空

间进行分析，数据分析的准确性应比 PCA 要高。 

RTKPCA 特征提取算法的主要步骤如下： 

Step 1：输入训练样本集 Rn mX ，按公式(8)

标准化； 

 

1
1

1
2

1

1

1

1
m

m




 









 
   

         
         

X X  


 (8) 

式中： i ， i 为第 i 个变量的标准差和均值。 

Step 2：由公式(1)对 X 进行相对变换，得到相

对空间矩阵 RR n nX ； 

Step 3：按公式(7)计算 RX 的核矩阵 K，并按

公式(9)中心化； 

n n n n   K K KE E K E KE  (9) 

式中： nE 为各项元素为 1/n 的 n n 方阵； 

Step 4：求解公式(5)的特征值问题，依据累积

方差贡献率大于 85%选取主元数； 

Step 5：按公式(6)计算训练样本的主元集 t； 

Step 6：输入测试样本集 R tn m
t

X ，按公式(8)

标准化后，再按公式 (1)相对变换后得到矩阵

R tn nR
t

X ； 

Step 7：按公式(7)计算 R
tX 的核矩阵 Kt R tn n ，

并按公式(10)中心化； 

t tt t n t n n n   K K E K K E E KE  (10) 

式中：
tnE 为各项元素为 1/n 的 tn n 矩阵； 

Step 8：按公式(6)计算测试样本的主元集 tt。 

2  核极限学习机 

极限学习机是由 Huang 等[10]依据广义逆矩阵

理论提出的一种新型单隐层前馈神经网络算法，仅

一步计算即可解析求出网络的输出权值，且具有不

低于 SVM 的泛化能力和学习速度。然而，随机选

取隐含层参数造成 ELM 学习性能不稳定，将核函

数引入 ELM，能够有效提高 ELM 求解的稳定性和

解决回归问题的能力。 

ELM 算法的神经网络函数如公式(11)所示。 

3
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( ) ( )f x x h β  (11) 

式中： β 为输出层权重向量；h(x)为神经元 h(x)组

成的向量。 

ELM 算法通过最小化输出误差确保预测精

度，最小化输出权重 β 保证网络的泛化能力。采用

最小二乘法求解输出权重 β ，即 
* T T 1

T T 1

( )

(1 / )C





  



β H O H HH O

H HH O
 

(12)
 

式中：H为隐含层矩阵； *H 为 H的广义逆矩阵；

O为预测目标值向量。依据岭回归理论，增加正常

数 1/C，可以使求解结果更稳定，泛化能力更强。 

引入核函数，则 ELM 算法中的公式可用核矩

阵形式表示 
T

ELM ELM( ): ( ) ( ) ( , )i, j i j i jh x h x K x x   Ω HH  (13) 

因此，KELM 输出函数表示为 
T T 1

T
1

2 1
ELM

( ) ( ) (1 / )

( , )

( , )
(1 / )

...

( , )n

f x x C

K x x

K x x
C

K x x





  

 
 
  
 
 
 

h H HH O

Ω O
 

(14)
 

由公式(14)可见，引入核函数后，KELM 算法

不再需要设置隐含层参数，但 KELM 算法的回归

预测性能受核函数参数和广义逆矩阵的参数 C 影

响，因此，需要合理选择核函数参数和广义逆矩阵

的参数 C，KELM 算法的基本原理可参考文献[13]。 

3  DE算法优化KPCA和KELM参数 

KPCA 的核参数(记为 r1)的合理选择与否决定

了 KPCA 特征提取效果，KELM 的参数 C 和核参

数(记为 r2)选择影响 KELM 算法的回归性能，而

KPCA 和 KELM 参数的优化过程是相互依赖、相

互制约的，应同时优化。显然，参数 r1 和 C、r2

的优化是一个多参数组合优化问题。如果采用交叉

验证法进行选取，计算量大且难以选取最优值。

DE 算法是一种基于种群迭代的随机搜索算法，通

过变异、交叉、选择算子的作用下，个体向更高的

适应度进化寻找问题最优解。在收敛速度和稳定性

方面，已被证明 DE 算法优于粒子群优化算法等几

种知名随机算法。因此，本文采用差分进化算法组

合优化参数 r1，C 和 r2。 

DE 算法的搜索目的是最终找到预测模型的参

数组合(r1, C, r2)，提高模型的预测精度，因此，个

体适应度函数采用均方根误差进行评价。 

2

1

1
( ( ))

tn

RMSE i i
it

Fitness E y f
n 

   x  (15) 

式中：nt 为测试样本数目； iy 为目标值； ( )if x 为

模型的输出值。 

模型的参数组合(r1, C, r2)
3 13[2 ,2 ] 的 DE 算

法优化步骤如下： 

输入：训练样本集 1{( , )}n
i i iy x ，测试样本集

1{( , )} tn
i i iy x 。 

输出：模型的参数组合(r1, C, r2)。 

Step 1：设置 DE 参数：维数 D=3，种群规模

NP=25，交叉因子 F=0.5，交叉概率 CR=0.1，预设

精度为 10-6 ，最大进化代数为 200 ， (r1, C, 

r2)
3 13[2 ,2 ] ，令进化代数 t = 0； 

Step 2：随机产生初始种群个体； 

Step 3：计算每个个体的适应度值； 

① 按 1.3 节算法计算当 KPCA 核参数为 r1

时，训练样本集的主元集 t和测试样本集的主元

集 tt； 

② 构造KELM的训练样本集和测试样本集，

分别为 1{( , )}n
i i iy t 和 1{( , )} tn

ti i iy t ； 

③ 由公式(14)计算当 KELM 参数为 C，r2时，

测试样本的预测值； 

④ 由公式(15)计算得到个体的适应度值； 

Step 4：种群个体进行变异、交叉和选择操作，

产生下一代种群，令 t = t + 1； 

Step 5：是否满足结束条件(预设精度或最大进

化代数)，若满足，转至 Step6；否则，转至 Step3； 

Step 6：输出最优个体的(r1,C, r2)。 

4  RTKPCA 的击穿电压预测建模 

日常监测变压器油的各项参量从不同角度反

4
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映出油的固有特性，击穿电压集中体现油的绝缘性

能，各参量以及与击穿电压之间存在有内在的必然

的联系。闪点的高低反映出油绝缘性能的变化，闪

点越高，绝缘强度越大；总烃含量反映了油中溶解

故障特征气体的产量，总烃越高，油的绝缘性能越

差；酸值反映出油的老化程度，酸性产物会腐蚀绝

缘材料，从而影响击穿电压；击穿电压最灵敏的因

素是微水含量，0.005%的微水含量就能影响油的绝

缘强度。因此，以闪点、总烃、闪点、微水含量作

为变压器油击穿电压预测模型的输入变量，本文提

出的RTKPCA-KELM预测模型结构图如图1所示。 

 

图 1  RTKPCA-KELM 的模型结构图 
Fig. 1  Model structure of RTKPCA-KELM 

RTKPCA-KELM 模型算法的基本步骤如下： 

(1) 按第 3 节的 DE 算法优化 RTKPCA-KELM

模型参数(将训练样本集 1R , Rn m n  X Y 中 3/4

样本用于训练，1/4 样本用于测试)，得到最优组合

参数(r1, C, r2)； 

(2) 输入训练样本集 1R , Rn m n  X Y 和测

试样本集 1R , Rt tn m n
t t

  X Y ，按 1.3 节算法计

算得到训练样本集的主元集 t和测试样本集的主

元集 tt； 

(3) 构造 KELM 的训练样本集和测试样本集，

分别为 1R , Rn k n  t Y 和 1R , Rt tn k n
t t

  t Y ； 

(4) 按公式(14)计算得到测试样本的预测值；  

(5) 性能评价；以均方根误差 ERMSE(见公式

(15))和平均相对误差 EARE(见公式(16))进行评价； 

1

( )1 tn
i i

ARE
it i

y f
E

n y


 

x
 (16) 

5  实验结果分析 

实验用数据见文献[2]，共 51 例变压器油击穿

电压测试样本，以 43 例为训练样本，8 例为测试

样本。为了表明本文提出的基于 RTKPCA 的变压

器油击穿电压 KELM 预测建模方法的有效性，将

本文方法简记为 RTKPCA-KELM，与文献[7] 提出

的 RTPCA 的变压器油击穿电压 LSSVM 预测建模

方法(简记为 RTPCA-LSSVM)，以及为验证 KELM

建模的有效性，与 RTKPCA-LSSVM 和 RTPCA- 

KELM 进行比较。RTKPCA-KELM、RTKPCA- 

LSSVM、RTPCA-KELM 和 RTKPCA- LSSVM 这 4

种模型参数均采用差分进化算法选取，LSSVM 的

核参数仍记为 r2，惩罚参数仍记为 C。这 4 种模型

的预测结果如表 1 所示，预测性能见表 2。 

表 1  各种模型的预测结果 
Tab. 1  Prediction results of various models 

测量值/kV 

RTPCA-LSSVM RTPCA-KELM RTKPCA-LSSVM RTKPCA-KELM 

参数( /, 14.20, 4.22) 参数( /, 98.56, 7.79) 参数(16.74, 22.13, 140.01) 参数(660.47, 85.64, 7.27)

预测值/kV 相对误差/% 预测值/kV 相对误差/% 预测值/kV 相对误差/% 预测值/kV 相对误差/%

58 57.64 0.63 58.81 0.26 58.79 0.55 57.08 0.04 

60 58.77 2.05 60.10 1.31 60.89 0.76 59.53 1.05 

60 58.97 1.71 59.58 0.75 60.30 0.02 59.02 0.76 

58 58.05 0.08 58.87 0.92 59.31 1.63 58.45 1.27 

56 53.98 3.61 51.44 0.26 53.33 5.10 57.44 0.62 

61 58.91 3.43 59.35 3.79 60.26 1.42 58.95 4.32 

60 57.09 4.85 56.47 4.72 58.60 2.38 58.89 1.86 

58 57.39 1.05 57.64 0.15 58.34 0.33 57.90 0.11 
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表 2  各种模型的预测误差比较 
Tab. 2  Comparison of prediction error 

模型 
相对误差大 

于 2%个数 

最大相对 

误差/% 

EARE  

/% 
ERMSE 

RTPCA- 

LSSVM 
4 4.85 2.18 1.580 9

RTPCA- 

KELM 
2 4.72% 1.52 1.345 8

RTKPCA- 

LSSVM 
2 5.10% 1.52 1.234 3

RTKPCA- 

KELM 
1 4.32% 1.25 1.087 1

 
由表1和表2可见，RTKPCA-KELM、RTKPCA- 

LSSVM、RTPCA-KELM 和 RTPCA-LSSVM 这 4 种

模型，均方根误差和平均相对误差最优的都是本文

提出的 RTKPCA-KELM 建模方法，分别为 1.0871

和 1.25%。与 RTPCA-KELM 相比，RTKPCA-KELM

采用 RTKPCA 提取的主元变量比 RTPCA 包含更丰

富的非线性特征，提高了预测精度，均方根误差和

平均相对误差分别降低了 19.22%和 17.76%；与

RTKPCA-LSSVM 相比， RTKPCA-KELM 采用

KELM 建模，利用 KELM 强大的非线性拟合能力，

取得了较好的预测结果，均方根误差和平均相对误

差分别降低了 11.93%和 17.76%；而对比 RTPCA- 

LSSVM，本文提出的预测建模方法更为有效，均方

根误差和平均相对误差分别显著降低了 31.26%和

42.66%。这 4 种方法相对误差大于 2%的测试样本

个数，依次为 1、2、2 和 4，最大相对误差为 4.32%、

5.10%、4.72%和 4.85%，表明在这 4 种方法中，

RTKPCA-KELM 预测结果更稳定，具有最强鲁棒

性，而 RTPCA- LSSVM 最差。 

为表明 DE 算法优化模型参数的有效性，表 3

给出了采用交叉验证法选取模型参数的各种模型

的预测结果，即 r1, C, r2
3 2 0 13{2 ,2 ,..., 2 ,..., 2 }  ，

表 4 为交叉验证法各模型的预测性能对比。由表 3

和表 4 可见，采用交叉验证法，RTKPCA-KELM，

RTKPCA-LSSVM ， RTPCA-KELM 和 RTPCA- 

LSSVM 这 4 种模型，均方根误差最优的是

RTKPCA-KELM，为 1.2084，比 RTPCA-KELM 降

低了 18.38%。平均相对误差最优的是 RTKPCA- 

LSSVM，为 1.47%，比 RTPCA-LSSVM 降低了

31.31%，同样表明了基于 RTKPCA 特征提取的有

效性。而在相同特征提取方法的条件下，用 KELM

建模的均方根误差要低于 LSSVM。 

对比表 2 和表 4 可以看出，用 DE 算法选取模

型参数比交叉验证法选取模型参数，各种模型的性

能均在不同程度上得到提高，RTKPCA- KELM，

RTKPCA-LSSVM，RTPCA-KELM，RTPCA-LSSVM

的均方根误差依次降低了 10.04%，7.28%，9.10%，

5.60% 。实验结果均表明了本文提出的基于

RTKPCA 的变压器油击穿电压 KELM 预测模型具

有较强的鲁棒性，较高的预测精度和泛化能力。 
 

表 3  交叉验证法的各种模型预测结果 
Tab. 3  Prediction results of various models by cross validation method 

测量值/kV 

RTPCA-LSSVM RTPCA-KELM RTKPCA-LSSVM RTKPCA-KELM 

参数( /, 23, 22) 参数( /, 26, 27) 参数(24, 23, 26) 参数(210, 27, 23) 

预测值 

/kV 

相对误差 

/% 

预测值 

/kV 

相对误差

/% 

预测值 

/kV 

相对误差

/% 

预测值 

/kV 

相对误差

/% 

58 57.85 0.27 58.29 0.51 57.73 0.46 57.76 0.42 

60 58.85 1.91 59.71 0.48 59.95 0.08 59.03 1.62 

60 59.13 1.45 59.79 0.35 59.78 0.37 59.41 0.98 

58 58.02 0.04 58.90 1.55 58.58 1.00 58.47 0.81 

56 54.47 2.74 57.30 2.33 52.75 5.80 55.22 1.40 

61 58.50 4.11 58.17 4.63 60.32 1.12 58.57 3.99 

60 56.63 5.62 57.39 4.35 58.37 2.71 58.11 3.15 

58 57.42 1.00 58.19 0.32 58.14 0.23 58.00 0.00 
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表 4  交叉验证法的各种模型预测误差比较 
Tab. 4  Comparison of various models’ prediction error by 

cross validation method 

模型 
相对误差大 

于 2%个数 

最大相对 

误差/% 

EARE  

/% 
ERMSE 

RTPCA- 

LSSVM 
3 5.62 2.14 1.674 7

RTPCA- 

KELM 
3 4.63 1.81 1.480 6

RTKPCA- 

LSSVM 
2 5.80 1.47 1.331 2

RTKPCA- 

KELM 
2 3.99 1.55 1.208 4

6  结论 

本文针对变压器油击穿电压在线测量困难，

PCA 难以提取相对空间的非线性特征，提出了基

于RTKPCA的变压器油击穿电压KELM预测建模

方法。利用相对变换非线性放大和抑制噪声作用，

KPCA 降维和非线性特征提取的优势，提出的

RTKPCA 特征提取方法有效地提高了模型预测精

度，采用核极限学习机建立变压器油击穿电压的

预测模型并利用差分算法选取模型参数，有效地

提高了模型的预测性能。实验结果表明，本文提

出的基于 RTKPCA-KELM 的变压器油击穿电压

预测模型的均方根误差和平均相对误差分别为

1.087 1、0.012 5，低于 RTPCA-LSSVM 预测模型

均达到 30%以上，表明本文提出的预测建模方法

是有效性的。 
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