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摘要：并联电抗器作为电网重要的电力设备，准确估计其油温变化趋势，可为早期故障监测和预警提供重要

依据。提出一种基于反馈约束变分模态分解（VMD）和长短期记忆神经网络（LSTM）的并联电抗器油温预测

模型；利用信号反馈约束和加权样本熵优化VMD分解个数 k 和惩罚因子 α ，形成VMDFS分解方法将并联电

抗器原始油温序列分解成多组平稳的子序列，消除不平稳信息的影响；再对各子序列构建LSTM神经网络预

测模型，用粒子群优化神经元个数；最后将各子序列预测油温叠加得到并联电抗器最终预测油温。通过对

某变电站一台220 kV并联电抗器实测数据分析，证明所提模型在单步和多步预测性能上具有精度高、鲁棒

性强和误差累积缓慢等优势，能有效反映并联电抗器油温变化趋势，为其监测预警提供参考。
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Abstract: Shunt reactor is an important power equipment in the power grid. Accurate estimation of its oil tempera⁃
ture variation trend can provide an important basis for early fault monitoring and warning. An kind of oil temperature
prediction model of shunt reactor based on feedback⁃constrained variational mode decomposition（VMD）and long
short⁃term memory neural network（LSTM）is proposed. Firstly，the signal feedback constrains and weighted sample
entropy are used to optimize VMD decomposition number k and penalty factors α to form a VMDFS decomposition
method，decompose the original oil temperature sequence of the shunt reactor into multiple sets of smooth sub⁃se⁃
quence so to eliminate the influence of the unsteady information. Then，the LSTM neural network prediction models
for each sub⁃sequence is set up and particle swarm is used to optimize the number of neurons. Finally，the predicted
oil temperature of each sub⁃sequence is superimposed to obtain the final estimated oil temperature of the shunt reac⁃
tor. It is proved through the analysis of the measurement data of a 220 kV shunt reactor at a substation that the pro⁃
posed model has such advantages as high accuracy，strong robustness and slow accumulation of errors in single⁃step
and multi⁃step estimation performance，and can effectively reflect to the oil temperature variation trend of shunt reac⁃
tor，as well as provide reference for its monitoring and early warning.
Key words: shunt reactor；oil temperature prediction；VMDFS；long short⁃term memory neural network（LSTM）
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0 引言

并联电抗器作为电力系统中重要一次设备之

一，电压高，容量大，运行时内部发热，而且有振动、噪

声等因素作用，这些都影响并联电抗器的绝缘性能，

一旦发生故障将会给电力系统带来重大损失[1-4]。若

能提前预测绕组温度和油温，及时有效评估电抗器

内部热状态，发现潜伏性故障，就可以对电抗器的

运行情况提早预警。

目前，国内外学者针对并联电抗器进行大量研

究，主要集中在电磁场分布[5]、温度场及绕组温度异

常分析[6-7]、抗震实验[8]和噪声分析[9]等方面。现有对

电抗器温度研究集中在有限元法和有限体积法的

数值仿真模型上，聚焦于并联电抗器内部温度的实

时计算，关于并联电抗器绕组温度和油温的预测研

究则有限。鉴于电抗器与变压器的相似性，文中借

鉴变压器顶层油温预测方法 [10-14]，其中数据驱动模

型预测精度高于采用集总参数的半物理模型[10]。电

抗器油温预测是一个非线性的时间序列问题[15]，人

工神经网络、极限学习机等传统的人工智能算法难

以捕捉到时间序列数据的关联性。LSTM[14]作为循

环神经网络的优化变体，对时间序列有更强的处理

能力，又引入记忆模块避免梯度消失和爆炸等问题。

油温序列受电抗器自身结构和外部环境等多

方面因素影响表现出一定非平稳性和随机性的特

征，合适的预处理对提升精度十分必要。预处理方

法主要有小波变换(wavelet transform，WT)[16]、经验模

态分解(empirical mode decomposition，EMD)[17]和变分

模态分解 (variational mode decomposition，VMD) [18]。

小波变换易受基函数影响，不具备自适应性，可能

增加预测模型复杂程度。EMD实现自适应选择，但

存在模态混叠和端点效应等缺陷。文[19]中加入白

噪声来抑制模态混叠现象，缺乏数学基础且模态分

量会多于真实值。VMD[20]是一种新的自适应非递归

信号变分分解方法，能有效避免上述方法的缺点，

效率高鲁棒性好。但VMD受参数 k 和 α 影响，文

[21]中采用中心频率和相关系数组合确定；为了更

好自适应选择，诸多学者采用优化算法 [22-23]对参数

寻优，在故障诊断中广泛应用，但寻优过程时间长，

不利于预测模型的建立。

针对上述研究现状，利用并联电抗器油温时序

特性预测油温变化趋势，提出一种VMDFS⁃LSTM的

并联电抗器油温预测模型。首先利用信号反馈约

束和加权样本熵优化VMD参数，形成VMDFS分解

方法将原序列分解成多组平稳的子序列；然后分别

对各子序列构建 LSTM神经网络预测模型，并用粒

子群优化神经元个数；最后叠加得到预测结果。实

例分析，与VMDFS⁃SVM、VMD⁃LSTM、EEMD⁃LSTM、

LSTM和SVM相比，文中预测模型精度更高，平稳性

更强，误差累积更缓慢，能准确估计并联电抗器油

温变化趋势。

1 VMD原理和参数选择

1.1 VMD基本原理

VMD算法是2014年提出的一种非递归准正交

的信号变分分解方法，其核心是利用迭代搜索来确

定每个分量的中心频率及带宽，有效减少了模态混

叠现象。VMD主要包括构造变分问题和求解变分

问题，其过程如下。

1.1.1 构造变分问题

1)利用Hilber对于每个模态函数 uk( )t 变换计

算对应的解析信号
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式(3)中：uk 为模态分量；ωk 为模态中心频率；

δ( )t 为冲激函数。

1.1.2 求解变分问题

1)引入拉格朗日乘法算子 λ( )t 和二次惩罚因子

α，将上述约束变分问题转化为非约束变分问题，增

广拉格朗日表达式为
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k
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2)采用乘法算子交替方向法解决上述变分问

题，不断更新 uk 、ωk 和 λn 优化表达式(4)的最佳解
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3)重复步骤2)，直至满足精度 ε时停止迭代，得

到 k个分量

∑
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式 (5)- (8)中， f ̂ ( )ω 、û( )ω 、λ̂( )ω 分别代表

f ( )t 、u( )t 、λ( )t 的傅里叶变换。

1.2 VMDFS过程

VMD算法需要预先设定参数 k 和 α，不同 k 值

导致分解程度存在差异，影响预测结果；α 主要干

扰分量带宽，也会对分解结果产生一定影响。文中

基于反馈VMD算法 [24]加以相关约束条件和加权样

本熵综合确定参数。先使用经验惩罚因子[25]二模态

分解；然后根据相关系数将得到的最纯净分量反馈

到VMD输入端，输入端将反馈的最纯净分量减去得

到剩余信号继续重复该过程至分解完全；最后确定

k值。

令分解信号 x( )t 与第 n 次分解得到的模态分

量为 un,1( )t 和 un,2( )t 的相关系数分别为 δn,1 和 δn,2 ，

表达式为

δn, i =
|
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反馈分解的同时防止分解出无相关性分量，约

束第 n 次分解的两个分量与原始数据的最大相似

度小于 n - 1次分解分量最小相似度或者其两个分

量相似度都低于 0.1，即都是无关分量时停止；防止

高频复杂度高造成影响，约束 n 次分解模态样本熵

(SE)高于 0.5时停止。综上判断是否分解完全的约

束条件为：

max( )δn,1,δn,2 < min( )δn - 1,1,δn - 1,2 (10)
max( )δn,1,δn,2 < 0.1 (11)

max(SEn,1,SEn,2) > 0.5 (12)

引用样本熵衡量序列的复杂度，其过程见文

[26]；计 算 k 个 模 态 分 量 的 样 本 熵 值 为

{ }SE( )1 ,SE( )2 ,…,SE( )k ；分解预测核心在于得到低

频高幅的平稳分量，但在分解过程中高频低幅分量

的影响不可避免，借鉴加权算法思路[27-28]，令各分解

分量占原始分量的均方根幅值占比为权值对 SE 进

行加权求和。

ωk = Ak

A
(13)

WSE =ω1∙SE( )1 +ω2∙SE( )2 + ... +ωk∙SE( )k (14)
式(13)、(14)中：A 为原始序列均方根幅值；Ak

为各子序列均方根幅值；WSE 为加权样本熵。

以WSE 值最小为目标搜索 k对应的 α，最终确

定VMD参数 [ ]k,α 。

2 LSTM神经网络

LSTM神经网络是RNN网络的一种特殊类型[29]，

与简单的神经网络或RNN相比，LSTM通过引入门

控机制，在隐藏层的原始神经元中加入记忆细胞和

3个门(输入门、遗忘门和输出门)结构来控制当前的

输入、输出和记忆信息；避免梯度爆炸或梯度消失

的弊端。其结构见图1。

图1 LSTM神经网络结构

Fig. 1 LSTM neural network structure

工作原理如下：

1)通过遗忘门对 t-1时刻记忆单元信息筛选

ft =σ( )Wf∙[ ]ht - 1,xt + bf (15)
sigmoid( )x = 1

1 + e-x (16)
2)通过输入门对 t时刻的新信息更新

it =σ( )Wi∙[ ]ht - 1,xt + bi (17)
C
∼
t = tanh( )Wc∙[ ]ht - 1,xt + bc (18)

tanh( )x = ex - e-x

ex + e-x (19)
3)遗忘门和输入门共同更新记忆，得到 t时刻记

忆，在 t时刻中新的记忆状态包含 t-1时刻留下来的

研究与分析 丁文涛，淡淑恒，陈浩宇，等. 基于反馈约束变分模态分解和LSTM网络的并联电抗器油温预测研究 ··85
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记忆

Ct = ft⊙Ct - 1 + it⊙C
∼
t (20)

4)最后经过输出门作用当前记忆，筛选出下一

时刻的隐状态和输出

Ot =σ( )WO∙[ ]ht - 1,xt + bO (21)
ht = ot tanh( )Ct (22)

式(15)-(22)中：xt 是 t时刻输入，隐含层 t-1时

刻；ft 为遗忘门的值；it 为输入门的值；C
∼
t 为候选状

态信息；Ot 输出门的值；ht 为LSTM单元记忆输出；

Ct 为 t时刻记忆单元状态值；bc 为记忆节点偏置；

bf 、bi 、bO 为3个门的偏置项；σ 为 sigmoid函数；⊙
为逐元素相乘操作。

3 VMDFS⁃LSTM预测模型

3.1 预测模型建立

鉴于VMD对非平稳序列良好的平稳化处理效

果以及 LSTM神经网络处理时序数据优异的表现，

文中提出一种VMDFS⁃LSTM组合预测模型，见图2，
主要分为以下4个步骤：

1)利用VMDFS方法将原始油温序列分解成不

同频段的模态分量，若多个高频分量，则将其重组，

防止多高频波动误差叠加(文中对比模型也采用相

似频段组合减少误差)。
2)归一化后对分解的子序列分别建立LSTM神

经网络预测模型，利用粒子群优化神经元个数，并

分别对各子序列进行单步和多步预测。

3)将预测值反归一化后叠加得到最终预测值。

图2 VMDFS⁃LSTM组合预测模型流程图

Fig. 2 Flowchart of VMDFS⁃LSTM combined prediction

4)与实际值对比，通过误差指标来评估各模型

预测性能。

3.2 评价指标

采用均方根误差(RMSE)、平均绝对误差(MAE)
和平均绝对百分比误差 (MAPE)对预测结果综合

评估。

RMSE = ∑
i = 1

N

( )yr - yp
2

N
(23)

MAE = 1
N∑i = 1

N

|| yr - yp (24)

MAPE = 1
N∑i = 1

N || yr - yp
yr

×100% (25)
式(23)-(25)中：yr 为真实值；yp 为预测值；N

为数据集长度。

4 实例分析

4.1 并联电抗器油温特性

文中实验数据采用国网某市 220 kV并联电抗

器 2021年 3月 11日至 4月 22日现场油温监测数据

作为研究对象，采样间隔为5 min。其中，将前42天
监测数据作为训练数据，第43天监测数据作为测试

数据。监控记录设备一般采集 2组油温数据，记为

油温1和油温2，由于篇幅有限且2种油温趋势相同

数值相近，故以油温1为例详细分析。

日平均油温和油温随时刻的相关性变化见图3。
如图 3所示，油温随着时刻的变化而变化，呈现“单
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峰单谷”现象；一天中早晚时刻温度负相关，所以 0
时刻与前288时刻的相关性绝对值先降低后少量增

加，根据有相关系数的定义[30]，与前时刻始终保持强

相关性。

图3 日平均油温和油温随时刻的相关性变化

Fig. 3 Correlation changes of daily average oil
temperature and oil temperature with time

4.2 预测模型建立

将油温时间序列 n = 2 使用经验α二模态分解，

见 表 1，n = 2 时 ，由 式 (10) 可 知 max(δ2,1,δ2,2) <
min(δ1,1,δ1,2) ，迭代终止。进一步证明当 n = 3 时，所

得分量的相似度都低于0.1，说明分解的两个分量都

是无关分量，且 max(SE3,1,SE3,2) > 0.5，出现复杂度较

高的分量，综上分解个数 k = n + 1 = 3。

表1 二模态分解子序列与原始序列关系

Table 1 Bimodal decomposition of subsequence and
original sequence relationship

分解次数

n = 1
n = 2
n = 3

δn,1

0.914 3
0.437 9
0.083 6

δn,2

0.440 5
0.084 2
0.035 7

SEn,1

0.008 5
0.071 8
0.580 5

SEn,2

0.075 3
0.411 9
0.385 7

确定 k = 3 对α进行搜索，避免偶然取 [100，
20 000]大区间，步长为 200，以WSE 最小为目标函

数搜索，见图 4，影响区间仅在过大或过小时，当α=
14 300时，WSEmin = 33.503。

图4 惩罚因子对应的WSE分布

Fig. 4 WSE distribution corresponding to penalty factor

对原始油温序列进行VMDFS分解，参数设置

[3，14 300]，逐级分解出 3组 IMF分量和一组残差，

见图5。对分解后的子序列用LSTM神经网络预测，

并用粒子群优化神经元个数，见图 6。预测模型最

大迭代次数 250，训练初始学习率 0.002，学习率下

降期为 100，学习率下降因子为 0.2，Dropout层避免

训练过拟合。粒子群种群数为10，惯性系数最大为

0.8，最小为 0.4，最大迭代次数为 30次，学习因子

c1 = c2 = 1.5。验证文中VMDFS⁃LSTM组合预测模型

的性能，与其他 5种模型分别进行 1、4、8、12、24、
36步预测性能对比，对照思路见表2。

图5 VMDFS分解结果

Fig. 5 VMDFS results of oil temperature

4.3 单步预测结果分析

单步预测性能对比见表 3。由表 3 可知，与

SVM 相比，LSTM 误差指标分别降低了 17.65%、

19.93%、23.39%，表明LSTM神经网络对历史监测数

据的时序相关性具有更好的信息捕捉能力，对不同

变化规律的子序列具有更好的适用性。在分解处

理上，分解组合模型比单一模型有更好的拟合效果

和预测精度，精确度VMDFS>VMD>EEMD，证明序

列平稳化处理可以更充分地挖掘油温序列特征，

增加序列可预测性。文中VMDFS⁃LSTM模型比其

他5种模型拥有更高精度。
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图6 LSTM神经元个数寻优迭代过程

Fig. 6 Iterative process of optimizing the number of
LSTM neurons

表2 预测模型对比方法

Table 2 Predictive model comparison methods

模型

LSTM

文中模型

(VMDFS⁃LSTM)

对照模型

SVM

LSTM
EEMD⁃LSTM

VMD⁃LSTM

VMDFS⁃SVM

目的

验证模型对时序序列的处

理能力

证明未分解和不同分解方

法对预测能力

对比经验参数VMD和文中

优化 VMD 后对序列预测

能力

对比相同分解不同模型的

预测性能

表3 单步预测性能对比

Table 3 Performance comparison of single⁃step prediction

模型类型

VMDFS⁃LSTM
VMDFS⁃SVM
VMD⁃LSTM
EEMD⁃LSTM

LSTM
SVM

RMSE

0.215
0.238
0.247
0.260
0.308
0.374

MAE

0.157
0.182
0.188
0.190
0.241
0.301

MAPE/%
0.279
0.329
0.331
0.340
0.429
0.560

4.4 多步预测结果分析

多步预测性能对评价模型优异更具有实际意

义。文中采用预测值迭代方法实现多步预测，如将

油温第1步预测结果作为输入带入预测模型得到第

2步预测值，再将第2步预测值作为输入得到第3步
预测值，以此类推，得到各步预测结果见图7。

多步预测性能对比见表4。由表4可知。

1)通过分解前后误差对比，平稳化处理可以有

效减少序列波动带来的预测误差，降低多步预测的

误差累积，4种分解组合预测模型的精度均优于单

一预测模型。文中VMDFS方法优势更加明显，以

36步为例，采用文中分解处理后的LSMT和 SVM模

型与单一预测模型相比，其 RMSE 分别降低了

63.81%、45.21%；MAE分别降低了 59.09%、44.70%；

MAPE指标分别降低了57.97%、47.01%。

2)VMD分解比EEMD表现的更加优异，这是因

为VMD分解得到的子序列平稳性更高，有利于预测

分析。文中优化方法VMDFS比VMD的组合模型精

度更高，因为反馈约束限和加权样本熵的优化过程

有效抑制了分解时无相关性和高复杂度分量的产

生，减少了干扰序列误差对预测精度的影响，见图8。
如图8所示，当预测步数相同时，文中分解组合预测

模型精度和稳定性都明显高于其他模型，并且随着

步数增加，误差累积也相对缓慢，证明文中方法提高

了油温序列的可预测性，有效降低了误差累积。

进一步分析文中分解组合预测模型抗误差累

积的能力，对比各模型持续迭代预测一天的误差分

布。采用箱须对6种模型预测误差绝对值分布情况

进行直观展示见图9，从图9可以看出单一预测模型

误差急剧累积，误差大且波动性高；EEMD⁃LSTM模

型的预处理有效降低了误差，但箱体依然过长，误

差波动大；VMD⁃LSTM模型具有很好的效果，得到的
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平稳序列抑制了误差波动，但中位线过高，误差集

中在较高水平；两种分解组合模型都难以有效抑制

误差累积。文中模型对VMD进行优化，又融合两种

模型各自优势，不仅很好地降低误差，而且将误差

分布集中控制在较小箱体中，具有更好的抗误差累

积能力，精度和稳定性。

5 结论

针对并联电抗器油温预测问题，利用并联电抗

器油温时序特性预测油温变化趋势。

1)利用信号反馈和加权样本熵优化VMD，形成

VMDFS方法对油温序列平稳化处理，降低序列波动

和减少分解过程中干扰序列的产生，并将得到的高频

量叠加，防止多个高频序列波动序列带来误差累积。

2)对分解的子序列分别建立LSTM神经网络预

测模型，进行单步和多步预测，设置3种方式6种模

型对比，证明文中分解组合预测具有更好适用性。

3)以国网某市 220 kV并联电抗器现场监测数

据为例，对所提模型进行仿真实验，通过对各模型

误差分析，结果表明VMDFS⁃LSTM预测模型可靠性

和精度更高，误差累积缓慢，能有效反应并联电抗

器油温变化趋势，可以为并联电抗器油温预警提供

一定参考价值。

4)文中预测模型基于数据驱动技术，数据质量

图7 并联电抗器油温1单步和多步预测结果

Fig. 7 Single⁃step and multi⁃step prediction results of shunt reactor oil temperature 1 temperature
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表4 多步预测性能对比

Table 4 Performance comparison of multi⁃step prediction

预测步数

第4步/20 min

第8步/40 min

第12步/1 h

第24步/2 h

第36步/3 h

评价指标

RMSE

MAE

MAPE/%
RMSE

MAE

MAPE/%
RMSE

MAE

MAPE/%
RMSE

MAE

MAPE/%
RMSE

MAE

MAPE/%

预测模型

VMDFS⁃LSTM
0.359
0.268
0.473
0.456
0.367
0.642
0.588
0.463
0.818
0.721
0.605
1.084
0.908
0.727
1.307

VMDFS⁃SVM
0.422
0.327
0.595
0.556
0.436
0.798
0.771
0.561
1.083
1.075
0.824
1.497
1.418
1.044
1.894

VMD⁃LSTM
0.361
0.285
0.503
0.524
0.409
0.721
0.665
0.534
0.941
0.929
0.790
1.402
1.183
0.949
1.691

EEMD⁃LSTM
0.482
0.394
0.696
0.775
0.573
1.066
0.915
0.677
1.258
1.179
0.840
1.700
1.459
1.147
2.026

LSTM
0.575
0.439
0.784
0.906
0.671
1.199
1.219
0.892
1.588
1.988
1.462
2.577
2.509
1.777
3.110

SVM
0.797
0.600
1.127
1.184
0.849
1.606
1.516
1.084
2.050
2.160
1.527
2.901
2.588
1.888
3.574

图8 多步预测误差对比

Fig. 8 Error comparison of multi⁃step prediction
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和驱动参数是影响其性能的关键因素，所以高效的

数据清洗技术和关键参数的优化方法及适应度函

数和约束条件的设计是后续值得优化的重点工作。
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