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摘要：GIS设备振动信号的变化可以反映设备内部的机械状态。为了提高GIS设备振动信号特性的预测精

度，文中提出了一种基于分解—预测—重构的组合组测模型。首先，基于GIS历史振动信号，通过傅里叶变

换在频域提取振动特征参数；其次，为了尽可能消除振动特征参数序列非平稳特性带来的影响，将归一化后

的序列使用经过粒子群算法（PSO）优化后的变分模态分解（VMD）对振动特征参数序列进行分解；最后，将分

解得到的一组平稳化模态分量使用时间卷积网络（TCN）进行预测。实验结果表明，文中所提基于PSO-VMD-
TCN的组合预测模型预测结果均方根误差和平均绝对百分比误差分别为1.79%与0.13%，在预测精度上优于

其他方法，有利于GIS设备前期故障诊断。
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Abstract: The variation of vibration signal of GIS equipment can reflect the mechanical condition inside the equip-
ment. For improving the prediction accuracy of vibration signal characteristics of GIS equipment，in this paper a
combined group measurement model based on decomposition-forecasting-reconstruction is proposed. First，based on
historical vibration signals of GIS，vibration characteristic parameters are extracted in frequency domain by Fourier
transform. Then，in order to eliminate as much as possible the influence due to the non-stationary characteristics of
the vibration characteristic parameter sequence，the normalized sequence is decomposed by the variational mode
decomposition（VMD）optimized by particle swarm optimization（PSO）. Finally，the time convolution network（TCN）
is used to predict a set of stationary modal components obtained by decomposition. The experimental results show
that the root mean square error and the average absolute percentage error of the combined prediction model based
on PSO-VMD-TCN proposed in this paper are 1.79% and 0.13%，respectively，which are superior to other methods
in prediction accuracy and are conducive to the early fault diagnosis of GIS equipment.
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0 引言

气体绝缘全封闭组合电器（gas insulated switch-
gear，GIS）因占地面积小、可靠性高，广泛应用于电力
系统，并应用于特高压工程中 [1]。但在长期运行过

程中，GIS设备的振动会造成内部紧固件铁心、绕组
等关键部件的松动。在极端情况下，甚至可能导致

严重的设备故障[2-5]。GIS设备的声振动特征与其内
部机械状态[6]密切相关。当GIS设备内部机械状态
发生变化时，会引起局部振幅波动[7]。因此，可以根

据GIS振动信号对GIS设备的运行状态进行评估，
这对于维持电力系统的稳定，保证能量的高效传输

具有重要意义[8]。

近年来，研究人员对GIS设备状态评估进行了
广泛的研究[9-11]。徐伟等人提出了一种基于振动信

号的GIS设备故障检测方法，可以反映其内部运行
状态。文[12]提出了基于递归定量分析的GIS设备
振动信号处理方法。然而，该研究只在时域内进

行，而没有在频域内进行。文[13]提出了基于振动
信号功率谱和马尔可夫链的故障诊断模型，并利用

相空间系数识别振动信号的状态特征。但未考虑

重构信号在高维空间中的其他敏感特征，导致识别

能力有限。文[14]以相位轨迹点90°角和非90°角的
百分比为特征提取标准，提取了振动信号的特征，

实现了满意的故障分类。但是，时延和嵌入维数对

相位轨迹点角的确定产生了显著影响，特征提取的

可靠性较低，文 [15]所使用时域卷积神经网络
（temporal convolutional networks，TCN）就能够有效快
捷的处理时序预测问题，因为时间卷积网络是结合

了时间序列建模、卷积、图像处理等诸多优势的一

种新型时间序列预测模型。

随着传感器技术和人工智能的发展，深度学习

方法越来越多地应用于GIS设备故障诊断和趋势预
测。GIS振动特征序列由于多变量影响，存在非平
稳特性，上述方法没有考虑非平稳特性对模型预测

精度产生的影响，使得上述方法在进一步提升GIS
设备振动特征序列预测精度上受到限制。因此，需

要对GIS设备非平稳振动特征序列进行平稳化处
理。通过对GIS设备原始特征序列进行分解，可以
将GIS特征序列存在的非平稳特性尽可能的分解为
一组规律性较强的平稳序列。目前对序列分解的

手段多种多样，如文 [16]中的经验模态分解 EMD
（empirical mode decomposition），文[17]变分模态分解
VMD（variational mode decomposition）等。其中，EMD

分解往往会出现严重的模态混叠而导致分解效果

不佳，影响预测精度 [18]。文[17]VMD方法是一种自
适应滤波器，很好的解决了EMD在分解过程中所存
在问题。

综上所述，为了提高GIS设备振动信号特征预
测的精度，文中提出了一种基于分解—预测—重构

的组合组测模型。首先，基于GIS历史振动信号，通
过傅里叶变换在频域提取振动特征参数；其次，为

了尽可能消除振动特征参数序列非平稳特性带来

的影响，将归一化后的序列使用经过粒子群算法[19]

（PSO）优化后的变分模态分解（VMD）对振动特征参数
序列进行分解；最后，将分解得到的一组平稳化模

态分量使用时间卷积网络（TCN）进行预测。通过对
某变电站GIS设备多通道振动信号的实例分析，验
证了文中方法的有效性。

1 PSO-VMD分解模型

1.1 变分模态分解（VMD方法）
VMD分解方法最大的优点是可以自适应分解

以及分解分量可以尽可能准正交，可以将非平稳非

线性原始序列分解为一组高频低幅、低频高辐等平

稳化的有限带宽的固有模态（IMF）[20]，且以相应的中
心频率为中心。在VMD的产生过程中，主要涉及到
变分约束问题的产生和处理 2个层面，其中变分约
束问题产生的具体过程包括：①对每个模态采用希
尔伯特映射，得到与其有关的解析信息；②对每个
模态，可以通过加入指数项的各自所估计的中心频

率，将模态的频率转移到基带上；③首先通过对解
调信号高斯平滑带宽的计算；④首先得出了一个变
分约束问题，然后再通过对二次罚函数项的拉格朗

日乘子算子得出了一个非约束问题，见式（1）[21]，最后
解决了问题。
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式（1）中：uk是第k个分量函数；ωk为第 k个分量
中心频率；δ( )t 为冲激函数；∂t是对 t求偏导；f ( )t 为原
信号；*为卷积运算。

变分模态分解中的变分约束问题实质就是在

变分问题的结构下通过搜罗最优解，以此来达到自

适应分解的目的。上述变分问题的基础上引入了

二次惩罚因子α和拉格朗日算子λ( )t ，构成了扩展的
拉格朗日，得到的表达式为
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通过迭代搜寻求拉格朗日函数鞍点，所得鞍点

就是式（1）中最优解，解得ûn + 1k ( )ω 及中心频率ωn + 1k 分
别为：
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ωn + 1k = ∫0∞ω || ûkn + 1（ω） 2dω ÷ ∫0∞ || ûkn + 1（ω） 2dω （4）
在非负频率区间，更新λ
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对于给定判定精度ε＞0，有

∑
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式（6）中，ûn + 1k 、f ^ ( )ω 、λ̂n + 1分别为un + 1k 、f ( )t 、λn + 1
所对应的傅里叶变换。

满足式（6）则停止迭代，否则返回式（3）。
1.2 适应度函数的构造

因为文中需要分解得到平稳化的一组模态分

量，所以选择能够体现序列复杂程度的包络熵[22]作

为VMD分解效果的评判标准。即时间序列x( )j 长
度为N的包络熵定义为：

pj = a( )j ÷∑
i = 1

N

a( )i （7）
Ep = -∑

j = 1

N

pj lg pj （8）
式（7）、（8）中：i, j = 1,2,⋯,N；a( )j 为经过x( )j 希尔

伯特解调之后所得到的包络信号，其中a( )j 经过归
一化后得到pj。

1.3 PSO算法

粒子群算法属于元启式优化算法的一种。粒

子群算法通过粒子来模拟鸟类个体之间相互交流

写作，以此来不断更新粒子的位置与速度，从而使

得适应度函数值最小的位置为所要寻找的最优目

标解。假设存在一个D维可行空间，粒子种群数为

N，则第 i个粒子在空间中的位置可表示为

Xi = ( )xi1,xi2,⋯,xiD ，第 i个 粒 子 的 当 前 速 度 为
vi = ( )vi1,vi2,⋯,viD ，第 i个粒子的个体最优值为
Pbest = ( )pi1,pi2,⋯,piD ，整个搜索空间中的全局最优值
为gbest = ( )g1,g2,⋯,gD 。与此同时，根据其所在位置

以及所在群体的个体最优值来更新粒子所处的位

置和速度。更新公式为：

vk + 1iD =ωvkiD + c1r1( )pkiD - xkiD + c2r2( )pkgD - xkiD （9）
xk + 1iD = xkid + vk + 1id （10）

式（9）、（10）中：i为粒子序号；vk + 1iD 为粒子下一时
刻的速度；ω为粒子惯性权重；vk + 1id 为粒子此时速度；
c1、c2为粒子更新过程中的学习因子；r1、r2取值范围
为[ ]0,1；pkiD为此刻粒子最优位置；pkgD为迭代后全局
最优位置；xkiD为粒子此刻位置；x

k + 1
iD 为粒子下一时刻

的位置。具体流程见图1。

图1 PSO-VMD模型算法流程图

Fig. 1 Flow chart of PSO-VMD model algorithm

2 时间卷积神经网络

TCN可以从GIS设备特征序列的历史序列中提
取出时间特征。TCN的核心是多层一维CNN。每
一次卷积运算都可以看作是一个滤波器。采用多

重滤波器提取输入数据的特征。随着层数的增加，

提取的特征越来越抽象，每个输出元素覆盖的时间

跨度也越来越长。与常用的 TCN模型 [23 - 24]不同的

是，文中提出的 TCN去除了残差连接和批归一化，
利用因果卷积和扩张卷积降低了网络的复杂性，达

到了较高的精度。4层因果卷积网络与 4层扩张因
果卷积网络分别见图2、3。

图2 因果卷积网络示意图

Fig. 2 Schematic diagram of causal convolutional network

图3 膨胀卷积结构示意图

Fig. 3 Schematic diagram of dilated convolution structure

··10



扩张型卷积通过调整扩张型因子d有选择地获

取输入数据，使接收场可以大于核大小 k，而不增加

隐含层数。这意味着其他卷积核比普通CNN的卷
积核更稀疏。扩张卷积层的感受野为

R1 = ( )k - 1 × d + 1 （11）
随着扩张卷积层数的增加，感受野可以呈指数

级扩展。

图3中，当第e个扩张卷积层的扩张因子为d=ke-1
时，感受野为

Re = ke （12）
与图2中相同核大小和层数的因果卷积网络相

比，扩张后的因果卷积网络能达到更大的接受域，

覆盖更长的历史数据，使得时间特征提取更加有

效，降低了网络的复杂性，提高了预测精度。

3 PSO-VMD-TCN组合预测模型构建

3.1 PSO-VMD-TCN预测模型

PSO-VMD-TCN预测模型流程图见图4。

图4 PSO-VMD-TCN模型预测流程

Fig. 4 PSO-VMD-TCN model prediction flow

PSO-VMD-TCN预测模型步骤为：①首先，对原
始特征序列进行去除病态值、归一化等预处理，处

理方法分别见文[25-26]。②使用 SMA对VMD进行
参数自适应寻优，接着使用最优化VMD对预处理后
的特征序列进行分解得到频段不同的各模态分

量。③对VMD后各分量分别建立 TCN预测模型，
TCN预测模型选用 Adam优化器更新网络参数。
④反归一化预测分量，重构各分量预测结果，输出
最终预测结果。

3.2 预测模型评价指标

为了定量分析预测值y^i与真实值yi，预测模型评

价指标选用平均绝对误差（MAE）、绝对百分比误差
（MAPE）与均方根误差（RMSE），其表达式为：

eMAE = 1n∑i = 1
n

|| yi - y′i （13）

eMAPE = 1n∑i = 1
n || yi - y′i

yi
× 100% （14）

eRMSE = 1n∑i = 1
n

( )yi - y′i 2 （15）

4 实验分析

4.1 实验平台

GIS设备振动信号为电气机械振动信号，振动
频宽约为 10～2 000 Hz，振幅约为 0.5～50 μm。指纹
图谱库构建方法见图5。大电流发生器产生约3 kA
的大电流，通过罗氏线圈和示波器实现对电流的测

量。基于220 kV等级GIS设备真型平台分别模拟触
指差程、分子筛器皿松动、屏蔽罩松动、长导体触座

松动、隔离开关接触不良 5种典型异响振动缺陷。
采用上述GIS振动采集模块对振动波形进行采集，
并存入PC端，每类缺陷指纹图谱库不低于100张。

图5 指纹图谱库构建平台

Fig. 5 Construction platform of fingerprint database

4.2 实验数据

在GIS不同部位设置了外部连接螺丝松动这类
静止机构故障典型的机械故障，通过松开气室之间

法兰上的紧固螺钉设置外部连接松动故障。外部

连接螺丝松动故障除在故障螺丝上放置了2个传感
器外，还在其周边设置了 2个测点。实验数据采用
频率为 125 kHz，4通道。该GIS设备进行全天候采
样，采样间隔为1 h，一天内每个通道有24段时域波
形。该GIS设备前0.2 s的时域数据见图6。图6（a）-（d）
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分别为通道 1-4的振动数据，由于是现场测试数据
文中数据除了包含基频100 Hz的噪声信号，同时也
包含200、300 Hz等谐波信号。

图6 各通道信号时域图

Fig. 6 Signal time domain diagram of each channel

由于现场数据时域波形较为复杂，文中主要对

频域波形进行预测研究。为了综合衡量其运行状

态，对时序数据选取奇偶次谐波比、基频比重、振动

熵3种特征参量作为时序预测数据的组成。
各通道奇偶次谐波比、基频比重、振动熵3种特

征参量的历史数据见图 7，各特征参量历史数据均
存在一定程度的波动并且具有一定的时序性。各

通道特征值的大小与GIS设备的现场运行状况、环
境因素等多种因素有关。

4.3 仿真实验

针对 4个通道振动信号构建奇偶次谐波比、基
频比重、振动熵 3种特征参量共计 12条时序数据。
训练集与测试集的划分为采用6天的数据作为模型
训练集预测未来一天的特征参量，训练集时间序列

长度为 144，测试集时间序列长度为 24。基于文中
构建的PSO-VMD-TCN的GIS振动特征预测模型，首
先将12条特征数据进行训练集与测试集的划分，将

图7 各通道基频比重、振动熵、奇偶次谐波比3种特征

Fig. 7 Three characteristics of fundamental frequency specific gravity，vibration entropy and odd-even

harmonic ratio of each channel
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预处理后的数据使用PSO-VMD模型进行最优分解，
然后将分解所得模态分量 IMF数据送入 TCN模型
中。TCN模型的超参数范围设置为：批大小取值范
围[1,50]；3个隐含层节点的个数范围为[1,100]；学习
率 0.000 1。PSO-VMD-TCN模型迭代次数设置为
100次。使用测试集数据进行测试，输出预测结果。

GIS振动信号特征分解与预测结果见图 8-11。
其中图 8（a）-（c）、图 9（a）-（c）、图 10（a）-（c）、图 11（a）-（c）分
别为各通道基频比重特征、奇偶次谐波比、振动熵序

列经过PSO-VMD分解后所得平稳序列的模态分量，
对比图7可以看出，经过PSO-VMD分解后，将原始非
平稳序列分解后得到了一组平稳的模态分量。

图8 基于PSO-VMD-TCN通道1振动特征预测

Fig. 8 Vibration feature prediction of channel 1 based on PSO-VMD-TCN

图 8（d）-（f）、图 9（d）-（f）、图 10（d）-（f）、图 11（d）-（f）分
别为各通道基频比重特征、奇偶次谐波比、振动熵

分解后的 IMF分量预测效果，可以看出TCN预测模
型对该时间序列具有良好的预测性能。

图8（g）-（i）、图9（g）-（i）、图10（g）-（i）、图11（g）-（i）分别
为各通道基频比重特征、奇偶次谐波比、振动熵 IMF
分量预测结果经过反归一化和重构后的最终预测

结果，结果表明，PSO-VMD-TCN模型能够准确的捕

捉到奇偶次谐波比、基频比重、振动熵3种特征参量
的历史变化趋势且预测结果与实际结果的数据起

伏大致相同。

为了验证文中 PSO-VMD-TCN预测模型的性
能，选取平均绝对误差（MAE），均方根误差（RMSE）以
及平均绝对百分比误差（MAPE）3种评价指标进行验
证。各特征的预测效果评估见表1。由表1可知，振
动熵在各通道的MAE值分别为0.05、0.06、0.08、0.07。
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振动熵的数值越低表明频谱能量越集中。当GIS设
备发生直流偏磁时，振动信号中的奇次谐波分量就

会增多，利用该特征判断GIS设备直流偏磁的程度，
由表 1可知，通道 2奇偶次谐波比为的 MAPE为
0.03%，在各通道的值中最小，但总体误差较低。
4.4 对比分析

为了验证文中方法的优越性，选取TCN，EMD-
TCN，EMD-LSTM，BiLSTM以及 LSTM 5种模型进行
对比实验。预测结果见图 12（仅以奇偶次谐波比特

征参量的预测结果展示）。从图 12可以看出，PSO-
VMD-TCN方法相比于其他方法更加更够切合真实数
据，相比于其他预测模型文中方法的预测精度更高。

使用不同方法对各通道奇偶次谐波比、基频比

重、振动熵3种特征预测结果评价指标见表2。从表2
可以看出，EMD-TCN、EMD-LSTM、TCN、BiLSTM、
LSTM 的 MAPE 值分别为 0.13%、0.14%、0.15%、
0.16%、0.16%，相比于上述方法文中所提方法预测精
度分别提高了0.12%、0.23%、0.31%、0.36%、0.49%。

图9 基于PSO-VMD-TCN通道2振动特征预测

Fig. 9 Vibration feature prediction of channel 2 based on PSO-VMD-TCN
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图10 基于PSO-VMD-TCN通道3振动特征预测

Fig. 10 Vibration feature prediction of channel 3 based on PSO-VMD-TCN
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5 结论

为了提高GIS设备振动信号特征预测的精度，
文中提出了一种基于分解—预测—重构的组合组

测模型。首先，基于GIS历史振动信号，通过傅里叶
变换在频域提取振动特征参数；其次，为了尽可能

消除振动特征参数序列非平稳特性带来的影响，将

归一化后的序列使用经过粒子群算法（PSO）优化后的
变分模态分解（VMD）对振动特征参数序列进行分
解；最后，将分解得到的一组平稳化模态分量使用

图12 不同方法奇偶次谐波特征参量预测

Fig. 12 Prediction of the characteristic parameters of odd
and even harmonics by different methods

图11 基于PSO-VMD-TCN通道4振动特征预测

Fig. 11 Vibration feature prediction of channel 4 based on PSO-VMD-TCN

表1 各特征的预测效果评估

Table 1 Performance evaluation of fundamental frequency specific gravity prediction

通道

1
2
3
4

基频比重

eMAE

0.08
0.06
0.05
0.07

eRMSE

2.58
1.67
1.83
1.91

eMAPE/%
0.10
0.03
0.05
0.04

振动熵

eMAE

0.05
0.06
0.08
0.07

eRMSE

1.41
1.63
1.72
1.93

eMAPE/%
0.03
0.04
0.09
0.06

奇偶次谐波比

eMAE

0.04
0.06
0.05
0.04

eRMSE

1.05
2.43
1.89
1.53

eMAPE/%
0.04
0.03
0.06
0.03

表2 不同方法的评价指标结果均值及标准差

Table 2 Mean and standard deviation of evaluation index
results of different methods

模型

LSTM
BiLSTM
TCN

EMD-LSTM
EMD-TCN

PSO-VMD-TCN

eMAE

0.24±0.71
0.18±0.60
0.15±0.39
0.15±0.47
0.14±0.43
0.14±0.01

eRMSE

4.32±0.67
4.02±0.51
3.12±0.42
2.03±0.61
1.79±0.52
1.79±0.39

eMAPE/%
0.16±0.48
0.16±0.32
0.15±0.31
0.14±0.24
0.13±0.14
0.13±0.02
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时间卷积网络（TCN）进行预测。通过实例分析某变
电站内GIS设备多通道振动信号，实验结果表明：

1）通过 PSO-VMD的分解手段对GIS设备振动
特征序列进行分解，可以有效解决GIS设备振动特
征序列所存在非线性问题对预测结果产生较大误

差的影响。

2）基于 PSO-VMD-TCN的GIS设备振动特征预
测方法能够准确地捕捉对各通道振动信号不同特

征的变化趋势，预测误差均值仅为0.13%。
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