
第  46 卷第  2 期
2026 年  4 月

振动、测试与诊断 Vol. 46 No. 2
Apr.2026Journal of Vibration，Measurement & Diagnosis
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摘要  为实现特高压并联电抗器（高抗）机械异常的早期预警，首先，基于高抗内部结构和振动机理设计了振动在线

监测系统，从振动信号中提取并优选了与高抗内部机械状态高度关联的特征，构建了高抗机械健康指数；其次，充分

考虑高抗的多变工况及复杂运行环境，提出一种高抗机械健康状态混合预测模型，采用卷积神经网络挖掘高抗健康

状态特征形成特征向量，输入到双向门控循环单元网络进行训练；然后，引入自注意力机制突出健康状态特征的重

要信息，并采用分位数回归实现健康状态趋势的不确定性量化预测；最后，将所提方法应用于某 1 000 kV 高抗机械

健康状态预测。结果表明：相比于高斯过程回归及其他方法，所提方法取得了最小的平均预测区间带宽、平均预测

区间中心偏差值和最大的平均预测区间分数，能够提早预警高抗可能出现的机械异常。
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引  言

特高压并联电抗器在电网中发挥着补偿输电线

路容性无功、降低有功损耗、抑制过电压及优化电压

分布等重要作用［1‑2］，但因高抗内部特殊结构，其振

动强度较大。长期过量振动可能导致铁心松动、屏

蔽帽断裂等机械故障，对设备的运行健康状态、周围

环境及电网安全稳定运行产生严重影响。因此，对

高抗机械健康状态进行评估和预测，提前预警可能

发生的机械故障，对保障特高压电网安全稳定运行

有重要意义。

传统的高抗故障检测常采用超声波局放检测和

油色谱分析方法［3］，但都难以检测其早期机械故障。

不少学者针对高抗机械振动问题开展了研究，主要

集中在高抗振动机理分析方面。张鹏宁等［4］建立了

磁‑机械场耦合模型，仿真分析了高抗铁心振动特性

分布规律。郭佳熠等［5］仿真研究了气隙结构对高抗

铁心振动的影响规律。文献［6‑7］指出，高抗振动由

铁心硅钢叠片的磁致伸缩效应、铁心饼与气隙交界

处的麦克斯韦及绕组受力引起。由于高抗运行时内

部环境较为复杂，仿真分析方法很难精准模拟实际

运行状态。同时，天气及电磁环境因素也可能对高

抗运行产生影响，使得基于机理分析的方法无法完

全满足现场运行安全保障的需求。

作为大型充油设备，高抗内部的机械振动会通

过油箱中的油及固体部件传播到油箱表面，当内部

结构件发生机械故障时会导致箱体局部产生相应的

振动频率分量。油箱表面的振动信号包含其内部机

械健康状态的丰富信息［8］，为此，一些学者开展了基

于高抗实测振动信号分析的故障诊断研究。吴金利

等［9］通过研究高抗表面振动信号的时域和频域分布

特性，综合多种机器学习方法实现高抗机械故障诊

断。Hou 等［10］采用先进信号分解方法提取高抗振动

信号特征，并利用改进概率神经网络诊断高抗机械

故障的种类和程度。上述方法本质上解决了一类模

式识别问题，足量的故障样本是其成功的关键，但现

场故障样本的获取往往十分困难，而现场运维人员

迫切需要依据大量健康运行数据来评估设备实时运

行健康状态及其发展趋势［11］。朱明等［12］基于高抗表

面振动信号的频谱叠加特征，搭建了高抗健康评估

模型，得到了与油色谱检测法和超声波局放法一致

的健康评估结果，但是该研究并未对高抗的健康状

态进行预测，且不加区分地将所有观测位置的振动

信号的频谱叠加起来会引入冗余影响，增加了计算

量。高树国等［8］构建了高抗的门控循环神经网络

（gated recurrent unit， 简称 GRU）声振预测模型，可
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有效识别高抗油箱内部的潜在缺陷和突发状况，但

没有构建起高抗机械健康状态的健康指数（health 
index， 简称 HI），因此在机械健康状态的综合量化

评估和预测方面尚存在不足。此外，高抗在实际运

行中受多变工况及复杂运行环境的影响，其振动存

在随机性、模糊性等不确定性［13］。上述研究所采用

的点预测方法，仅仅给出未来时刻的一个确定预测

值，无法反映健康状态的不确定性。因此，有必要针

对高抗机械健康状态指数的构建及健康趋势的不确

定性预测开展进一步研究。

笔者提出一种基于振动信号分析的高抗机械健

康状态不确定量化混合预测模型。首先，充分考虑

高抗内部振动机理，设计了振动状态监测系统；其

次，基于振动信号分析，利用经过极端提升树算法

（extreme gradient boosting， 简称 XGBoost）筛选的

与高抗内部机械健康状态高度相关的特征构建了

HI；然后，在获取的历史 HI 曲线上，利用卷积神经

网络（convolutional neural network， 简称 CNN）的空

间特征提取能力、双向门控循环单元（bi‑gated recur‑
rent unit， 简称 BiGRU）对 HI 数据长期依赖关系的

双向捕捉能力和自注意力机制（self‑attention mech‑
anism， 简称 SAM）对特征重要信息的突出关注，来

预测高抗未来的机械健康状态，并采用分位数回归

（quantile regression， 简称 QR）模型输出其不确定

性，所提模型简称为 QR‑SAM‑CNN‑BiGRU；最后，

将所提模型应用于我国某特高压变电站的高抗实际

运行中，通过对比实验验证了其有效性。

1 高抗机械健康指数构建

1.1　高抗内部结构和振动机理分析　

本 研 究 分 析 的 高 抗 型 号 为 BKDF‑240000/
1000，采用自然油循环强迫风冷冷却方式，其具体参

数见表 1。 1 000 kV 高压套管采用 GOE2600 型套

管。高抗内部结构示意图如图 2 所示，主要包括铁

轭、绕组、铁轭压紧系统和气隙等结构。其中，绕组

材料为铜，铁轭材料为硅钢，气隙材料为大理石，铁

心与箱壁之间为变压器油。该高抗于 2008 年 6 月

出厂，2009 年 1 月 6 日投运，为我国首台套投运的特

高压并联电抗器，其机械健康状态趋向老化，迫切需

要评估其机械健康状态并进行适时维护。

研究表明，特高压并联电抗器的振动主要由其

内部铁心受到的麦克斯韦力和磁致伸缩引起［14］。因

为高抗的工作磁通密度较低，一般磁致伸缩力远小

于麦克斯韦力引起的振动，所以高抗振动主因是麦

克斯韦力。麦克斯韦力是铁心饼与气隙界面处的一

种面应力，其可以通过麦克斯韦应力张量积分［15］进

行计算，即

Fmax =∫
s

Tmax dS=∫ s

é
ë
êêêê

ù
û
úúúúBH- 1

2 μ
2H 2 I dS   （1）

其中：Tmax为麦克斯韦应力张量；B为界面处的电磁

感应强度矩阵；H为磁场强度矩阵；μ为磁导率矩阵；I

为单位矩阵；积分面为铁心饼与气隙的交界面。

由于在一个工频激励周期中铁心内主磁通变化

2 次方向，故磁致伸缩力和麦克斯韦力的主频率均

为 100 Hz，因此高抗振动主要以 100 Hz 为基频，其

他振动成分也以 100 Hz 的整数倍分布。因为高抗

特殊的内部结构，从油箱表面监测到的振动信号受

电磁、结构及油等耦合影响。铁心振动主要通过

2 条途径传至油箱表面：①振动产生后经固体连接

结构传递到油箱外壳，属于固固耦合；②通过固液耦

合传递至绝缘油，然后从绝缘油经液固耦合传递至

油箱外壳［6］。

1.2　高抗振动在线监测系统　

高抗振动在线监测系统如图 2 所示。该系统采

用小型化、模块化及分体式结构设计，主要由信号

线、通讯线、振动加速度传感器、现地柜体及云端服

务器等组成。振动加速度传感器直接通过强力胶水

或螺纹固定在高抗外壳，灵敏度为 100 mV/g，具备

12 位分辨率以及 100 kS/s 的采样率，采集数据通过

4G 无线网络传输至云端。笔者提出的 HI 构建、机

械健康状态预测等应用布置在云端服务器。

表 1　高抗具体参数表

Tab.1　Specific parameters of UHV shunt reactor

参数

额定容量/Mvar
额定电压/kV
额定电流/A

数值

240
635.1
377.9

图 1　高抗内部结构示意图

Fig.1　Schematic diagram of the internal structure of ultra-

high voltage shunt reactor
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为更好地感知高抗内部的机械振动情况，需要

精心选择加速度传感器在油箱表面的固定位置。结

合高抗振动机理及其传播路径分析，经现场反复测

试，最终安装了 3 个振动加速度传感器。第 1 个传感

器安装在最接近高抗铁心位置的升高座 L 型折弯

处；另外 2 个传感器分别安装在升高座左侧窄面和

升高座对面右侧位置。

1.3　振动信号特征分析　

当高抗出现内部结构件及自身铁芯绕组松动等

机械异常时会加剧铁芯振动，导致整体振动形态发

生变化。高抗异常振动通常与基频 100 Hz 及其倍

频耦合，以基频的倍频出现。根据高抗振动特性和

以 往 的 振 动 测 量 经 验 ，其 振 动 频 率 一 般 不 超 过

2 kHz［8］。因此，本研究首先提取振动 100~300 Hz
频率比重（F1）、400~700 Hz 频率比重（F2）、800~
2 000 Hz频率比重（F3），其计算式为

F 1 = ∑
i= 1

3

a2
100i ∑

i= 1

20

a2
100i （2）

F 2 = ∑
i= 4

7

a2
100i ∑

i= 1

20

a2
100i （3）

F 3 = ∑
i= 8

20

a2
100i ∑

i= 1

20

a2
100i （4）

其中：a为各频率分量的幅值；a2为某频率分量的

能量。

为揭示高抗振动频率分布的变化，本研究计算

了振动熵特征（F4），即

F 4 =
|

|
|
||
|∑
i= 1

20

p100i log2 p100i

|

|
|
||
|

（5）

其中：p100i 为各频率分量占 2 000 Hz 内所有频率分

量的比重。

振动熵反映了振动各频段的分布紊乱情况，其

值越低，频率分布越集中；反之频率分布越紊乱。

此外，还保留了传感器直接测得的振动最大加

速度（F5）、振动最大速度（F6）、振动最大位移（F7）及

振动电压（F8）。研究表明，直流偏磁下磁致伸缩特

性会发生改变，导致铁心振动加剧［16］。因此，为避免

高抗出现直流偏磁以及系统结构被强电磁干扰，还

分析了奇次功率（F9）、偶次功率（F10）、振动总功率

（F11）、振动奇偶次功率谐波比（F12）和 50 Hz 频率比

重（F13）等特征，其定义分别为

F 9 = ∑
i= 1

20

a2
100i- 50 L （6）

F 10 = ∑
i= 1

20

a2
100i L （7）

F 11 = F 9 + F 10 （8）

F 12 = ∑
i= 1

20

a2
100i- 50 ∑

i= 1

20

a2
100i （9）

F 13 = a2
50 ∑

i= 1

20

a2
100i （10）

其中：L为采样频率。

1.4　健康指数构建　

为进一步揭示能够表达高抗内部机械健康状态

的本征特征，采用 XGBoost模型［17］对上述 13 个特征

进行特征重要性排序。XGBoost 算法原理如下：在

每个决策树中，通过衡量每个属性分割点改进性能

度量的量来确定属性的重要性。对于每个决策树的

节点，属性的重要性由其对应分割点的改进量进行

加权，并记录其出现次数［18］。如果一个属性对分割

点改进性能度量越大，则其权重越大，即越重要。对

于每个属性，在所有提升树中对其结果进行加权求

和 并 平 均 ，最 终 得 到 该 属 性 的 重 要 性 得 分 ，即

Fscore，其计算式为

Fscore = |M | （11）
其中：M为所有特征分类到节点的集合。

应用 1.1 节所述的 1 000 kV 高抗历史监测数

据，对各特征的重要性得分进行可视化分析。特征

重要性排序如图 3 所示。由图可见，振动 400~
700 Hz 比重和振动 100~300 Hz 比重特征变量的重

要性得分远高于其他变量，这 2 个特征的重要性得

分占比之和为 80.07，超过了 80%。文献［19］采用

随机森林方法对特征重要性进行排序，并选择了

图 2　高抗振动在线监测系统

Fig.2　Vibration online monitoring system for ultra-high volt‑
age shunt reactors
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Fscore 之和大于 80% 的特征作为最终特征。本研

究借鉴这一结论，选择 F1、F2构建高抗机械 HI，即

h= f1
f1 + f2

a+ f2
f1 + f2

b （12）

其 中 ：f1 为 振 动 400~700 Hz 的 Fscore；f2 为 振 动

100~300 Hz 的 Fscore；a为高抗振动 400~700 Hz
监测值；b为高抗振动 100~300 Hz监测值。

为说明所构建 HI 的合理性，采用某段包含 1 次

现场记录机械异常的监测数据进行 HI 计算。高抗

历史健康指数曲线示例如图 4 所示。由图可见，HI
波动剧烈，存在较大的不确定性。图中红色标注的

点对应于现场监测的异常报警，虚线为采用 3 倍方

差的统计准则所制定的阈值，其可以检测出该异常，

验证了所提 HI 反映高抗内部机械健康状态的有

效性。

2 高抗机械健康状态预测模型

2.1　模型总体架构　

笔者提出一种基于 QR‑SAM‑CNN‑BiGRU 的

高抗健康状态混合预测模型，该模型包含输入层、

CNN 层、BiGRU 层、SAM 层和 QR 输出层，其结构

如 图 5 所 示 。 模 型 充 分 利 用 了 CNN、BiGRU 及

SAM 的各自优势。其中，CNN 模型的卷积层和池

化层可隐性挖掘出高抗机械 HI 数据的空间特征；

BiGRU 网络所拥有的双向循环结构会对上一时刻

的输出有选择地保留并与当前时刻数据融合，能更

好地捕捉 HI 序列的时间依赖关系；SAM 进一步为

BiGRU 的隐藏层输出分配权重，通过挖掘全部时间

序列中每一时刻信息的重要度，减少高抗历史机械

HI 数据的丢失，进一步提升模型预测性能；最后，采

用 QR 实现健康状态的不确定性量化预测。

2.2　BiGRU　

BiGRU 是对 GRU 的改进，其输出受时间序列

前向状态和后向状态的共同影响，能够有效兼顾高

抗机械健康状态的历史与未来对当前时刻的影响，

更有利于提取高抗机械健康状态数据深层特征。

BiGRU 结构如图 6 所示。其中：xt，xt-1，xt+1为输入；

ht，ht-1，ht+1为反向 GRU 共同作用的隐藏状态。

BiGRU 网络具体计算公式为

h
→

t = GRU ( xt，h
→

t- 1 ) （13）

图 3　特征重要性排序

Fig.3　The ranking of feature importance

图 4　高抗历史健康指数曲线示例

Fig.4　An example of a historical HI curve for the ultra-high 
voltage shunt reactor

图 5　QR-SAM-CNN-BiGRU 结构图

Fig.5　Structure diagram of QR-SAM-CNN-BiGRU

图 6　BiGRU 结构图

Fig.6　Structure diagram of BiGRU
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h
←

t = GRU ( xt，h
←

t+ 1 ) （14）

ht =W t h
→

t + U t h
←

t + b t （15）

其中：h
→

t、h
←

t分别表示 t时刻正、反向输出的隐藏层状

态；ht表示网络输出的隐藏层状态；W t、U t为对应的

输出权重；b t为偏置向量。

2.3　SAM　

SAM［20］作为一种资源分配机制，可挖掘历史

HI 序列节点与预测节点之间的关联性，从而影响权

重，突出健康状态趋势的关键影响因子，避免长时间

的 HI序列上的信息丢失［21］。SAM 的数学表达式为

ì

í

î

ï

ï
ïïï
ï

ï

ï

ï

ï
ïïï
ï

ï

ï

Q= XW q

K= XW k

V= XW v

A ttention ( X )= soft max ( )QK T

D k

V

（16）

其中：X、Q、K和V分别为输入向量、查询向量、键向

量和值向量；W q、W k和W v为对应权重； D k 为确保

训练过程稳定的缩放因子；softmax为激活函数。

2.4　分位数回归模型　

QR［22］把传统的均值回归推广到分位数回归，

其不需要假设残差满足正态分布、随机独立及方差

齐同等条件，因此更加灵活和稳健。同时，QR 可

用于研究解释变量和响应变量条件分位数之间的

关 系 ，描 述 响 应 变 量 的 全 局 特 征 。 本 研 究 将

SAM‑CNN‑BiGRU 模型的输出经全连接层与线性

QR 结合，实现高抗健康状态预测的不确定性量化。

线性 QR 回归模型可表示为

QPi ( τ|xi )= β ( τ ) xi  ( i= 1，2，⋯，n） （17）
其 中 ：xi 为 第 i 个 自 变 量 ；Pi 为 第 i 个 因 变 量 ；

QPi ( τ|xi )为 Pi在 xi下的第 τ个分位数；0<τ<1；β ( τ )
为回归系数向量。

3 应用实例

3.1　实验设置　

为验证所提方法的有效性，选取 1 000 kV 高抗

在 2021 年 12 月 21 日监测数据中的一段来进行实

验，该段数据共有 2 084 个采样点。实验所用计算

平 台 为 Windows11 操 作 系 统 ，CPU 型 号 为 Intel 
i5‑1155G7，处理器主频为 2.50 GHz，内存容量为

16 G，采用 Python 3.9.12 软件，基于 Pytorch 深度学

习框架进行模型训练，Pytorch 版本为 1.11.0。数据

按照 9∶1 划分训练集与测试集。训练过程采用 Ad‑
am 自适应优化器，学习率为 0.000 5，Epochs 训练次

数为 500。CNN 层中激活函数为 ReLU，QR 取 95%
分位数。所提模型结构参数设置见表 2。其中：pad‑
ding 为卷积操作在边界的填充大小。

为充分评估所提模型的优越性，进行了对比实

验，参与比较的方法有高斯过程回归（Gaussian pro‑
cess regression，简称 GPR）、QR‑BiGRU和 QR‑CNN‑
BiGRU。GPR 是一种基于贝叶斯框架的回归模型，

可输出预测结果的不确定性量化结果［23］。为验证

所提模型采用 CNN 模块进行空间特征提取的必要

性，将所提方法与文献［24］的 QR‑BiGRU 方法进行

了对比。为论证模型采用 SAM 的必要性，将所提

方法与不采用 SAM 的 QR‑CNN‑BiGRU 进行了比

较。QR‑BiGRU 和 QR‑CNN‑BiGRU 的学习率、优

化器及最大迭代次数等超参数与所提模型相同。

3.2　评价指标　

采用以下 3 个指标对预测结果进行评价：①预

测区间归一化平均带宽（prediction interval normal‑
ized average width， 简称 PINAW）；②平均区间分数

（average interval score， 简称 AIS）；③平均预测区间

中心偏差（mean prediction interval center deviation， 
简称 MPICD）。

3.2.1　PINAW　

PINAW 是对区间预测有效性的一种度量，其

越小越优［25］。预测区间不宜过宽，越宽包含的有价

值信息越少，实用性越差。PINAW 的计算式为

PINAW = 1
nR ∑

i= 1

n

(U ( xi )- L ( xi ) ) （18）

其 中 ：n 为 预 测 样 本 总 数 ；R 为 目 标 值 的 范 围 ；

U ( xi )、L ( xi )分别为预测区间的上、下限。

表 2　所提模型结构参数设置

Tab.2　Parameters setting of the proposed model

结构名称

CNN
BiGRU(1)
BiGRU(2)
BiGRU(3)
随机丢失层

参数设置

卷积核大小为 7, padding=3
神经元个数为 128
神经元个数为 128
神经元个数为 128

丢弃率为 0.2
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3.2.2　AIS　

AIS 定义为所有区间估计点的区间分数均值，

其综合考虑了区间覆盖率和区间宽度，是对预测区

间的综合评价［25‑26］，其值越大越优。 AIS 的计算

式为

AIS =

1
n

ì

í

î

ï

ï
ï
ïï
ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

∑
i= 1

n

-2aδ ( xi )- 4 ( L ( xi )- yi )    ( yi < L ( xi ) )

∑
i= 1

n

-2aδ ( xi )    ( yi ∈ ( L ( xi )，U ( xi ) ) )

∑
i= 1

n

-2aδ ( xi )- 4 ( L ( xi )- yi )    ( yi > U ( xi ) )

（19）
其中：a为置信区间宽度；δ ( xi )=U ( xi )- L ( xi )，为
第 i个预测区间的宽度；yi为第 i个评估点的真实值。

3.2.3　MPICD　

MPICD 指标衡量了预测区间中心与真实值的

偏差［27］，其值越小越优。MPICD 的计算式为

MPICD = 1
n ∑

i= 1

n |

|

|
||
||

|

|
||
| U ( xi )- L ( xi )

2 - yi   （20）

3.3　实验结果与分析　

将上述 4 种方法分别应用在高抗振动监测系统

实测的历史数据上，基于 3 个通道数据分别进行机

械健康状态预测。限于篇幅，以一通道数据为例分

析实验结果。

不同方法对某高抗健康状态区间预测对比如

图 7 所示。其中：黑色曲线代表 HI 真实值；不同颜

色覆盖区域表示各模型的预测区间。由图可以看

出，在区间覆盖情况、区间宽度等方面，所提方法在

4 个模型中均是最优的。

不同预测模型在 3 个指标上的柱状图对比如

图 8 所示。由图可见，所提模型的 PINAW、AIS 和

MPICD 分别为 0.052 5、-0.002 8 和 0.001 5，取得了

最小的 PINAW、MPICD 值以及最大的 AIS 值。这

说明本研究所提模型能够在保持较高区间覆盖率的

前提下，得到更窄的预测区间。

进一步分析参与对比的各个模型的情况。没有

引入 SAM 的 QR‑CNN‑BiGRU 的性能劣于所提模

型，但显著优于 QR‑BiGRU 和 GPR，取得了次优的

结果。这一方面说明引入 SAM 机制，通过为高抗

机械健康状态历史信息中的关键信息赋予更大权

重，保留并突出重要时空信息，可以提高模型预测的

精 度 ；另 一 方 面 ，相 对 于 没 有 采 用 CNN 模 块 的

QR‑BiGRU 模型，QR‑CNN‑BiGRU 的预测性能得

到大幅提高，证明了模型采用 CNN 模块的必要性，

说明借助于 CNN 的局部特征提取和学习能力，可使

区间预测性能进一步提升，减少了高抗健康状态区

间预测的不确定性。此外，尽管 GPR 模型常被用于

进行不确定性量化预测［23］，但从本研究的对比实验

可见，不做任何改进的 GPR 取得了最劣的区间预测

效果，尤其是在健康状态数据急剧波动时段（图 7 中

采样点 150 和 200 附近），预测区间宽度明显变宽，

这可能是由于浅层模型无法很好地拟合数据特征，

且其性能高度依赖于核函数的选择和相应的超参

数，从而导致精度较差。

综上所述，本研究所提方法能够以最窄的区间

宽度和最全的区间覆盖预测某 1 000 kV 高抗的机

械健康状态，并能合理给出其不确定性的量化，验证

了所提预测模型的可靠性和优越性。

图 7　不同方法对某高抗健康状态区间预测对比

Fig.7　Comparison of different methods for the prediction of a 
ultra-high voltage shunt reactor health state interval

图 8　不同预测模型在 3 个指标上的柱状图对比

Fig.8　Results of the bar chart comparison of different inter‑
val prediction models on the three indicators
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4 结  论

1） 充分考虑高抗内部振动机理，基于油箱表面

振动信号分析，经特征初选和优选构建的 HI可以较

好地反映高抗内部的机械健康情况。

2） 多变工况和复杂运行环境使得高抗机械 HI
呈现一定的不确定性，利用 CNN 的特征提取能力、

SAM 机制对重要信息的关注能力和 BiGRU 网络对

HI 序列时间依赖关系的双向捕获能力，可准确预测

高抗未来健康趋势，采用的 QR 模型可实现 HI 区间

预测。

3） 通过在某 1 000 kV 高抗上验证，所提模型取

得了最小的 PINAW、MPICD 值及最大的 AIS 值，

表明所提方法能够在复杂影响因素下预测出高抗健

康状态趋势，并合理量化其不确定性，可为特高压变

电站现场高抗运行安全主动维护提供决策依据。
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