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基于ELM与热模型的变压器顶层油温融合

预测方法研究
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摘要：提出一种采用极限学习机对 IEEE导则中的变压器顶层油温热模型计算偏差进行预测和修正，从而

实现对变压器顶层油温精确预测的融合预测方法。首先，介绍了变压器顶层油温热模型和极限学习机预测模

型各自的特性。其次，为避免采用两级智能预测导致运算速度慢的问题，采用加权多点外推法结合负荷形态

聚类算法预测变压器未来时段负载系数，作为模型的负荷预测级。最后，利用变压器顶层油温热模型获取相

应的油温计算值，并利用极限学习机对计算值与实测值间的偏差进行预测，最终得到变压器顶层油温的精确

预测值。搭建了仿真模型对所提方法进行了验证，仿真结果表明，所提预测方法平均预测误差率仅为 0.59%，

均方根误差仅为 0.47 ℃，相比其他 3种方法有更高的预测精度和稳定性，模型训练和预测时间分别只有 1.21
ms和0.39 ms，证明了所提出和建立的融合预测模型具有较高的预测精度、稳定性和运算速度。
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Abstract：A fusion prediction method was proposed to predict and correct the calculation deviation of the top

transformer oil temperature model in IEEE guideline，so as to realize the more precise prediction of the transformer

top oil temperature（TOT）. Firstly，the characteristics of the transformer TOT model and the extreme learning

machine（ELM）prediction model was introduced. Secondly，in order to avoid the problem of slow operation speed

caused by double level intelligent prediction，the weighted multi-point extrapolation method combined with the

load curve clustering algorithm was used to obtain the future load coefficient of the transformer which introduced

as the load prediction level of the model. Finally，based on the calculation of thermal model，which the ELM was

used to predict the deviation between the calculated value of thermal model and the measured value，and finally the

accurate predicted value of the TOT of the transformer was obtained. The simulation platform was built and the

simulation results show that the average prediction error rate of the proposed prediction method is only 0.59%，and

the root mean square error is only 0.47 ℃. Compared with the other three methods，it has higher prediction accuracy

and stability. The model training speed and prediction speed are only 1.21 ms and 0.39 ms，respectively，which

proves that the fusion prediction model proposed and established has high prediction accuracy，stability and

operation speed.

Key words：transformer top oil temperature（TOT）；extreme learning machine（ELM）；thermal model；fusion

prediction；load morphology clustering
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变压器是电力系统中的重要变电设备，其运

行状态直接关乎电网的安全稳定。变压器绕组

热点温度直接影响绕组的绝缘寿命，因此对于热

点温度的预测和控制具有重要意义。不同变压

器的绕组热点位置不尽相同，难以直接安装传感

器进行有效测量，而变压器顶层油温（top oil tem‐
peratures，TOT）与绕组热点温度密切相关且易于

测量，结合 IEEE等给出的绕组热点温度模型可

以间接得到热点温度的预测值，变压器顶层油温

还能客观反映变压器内部是否有缺陷以及散热

系统是否正常，因此针对变压器顶层油温进行预

测，可以为控制和改善变压器运行状态提供

依据[1-3]。
目前针对变压器顶层油温以及热点温度预

测业内众多专家学者已开展许多富有成效的研

究。文献[4]研究了一种基于Kalman滤波算法的

变压器顶层油温预测方法，该方法基于 IEEE/
ANSI C57.115负载导则给出的变压器顶层油温

模型构建Kalman滤波预测模型，相比直接采用原

始模型预测提高了预测精度，但由于该研究中的

观测值为实测值，因此仅能预测下一时刻的油温

值。文献[5]提出一种基于核极限学习机与 Susa
热模型的变压器顶层油温融合预测模型，该模型

首先利用 Susa热路模型进行油温预测，并使用核

极限学习机对其预测误差进行预测，最终实现对

变压器顶层油温的精确预测。文献[6]提出一种

基于粒子群优化的混合核极限学习机变压器顶

层油温度预测模型，该模型采用粒子群算法进行

模型的训练和核函数的优化，实现对预测油温

正、负误差的不同处理，使模型的预测油温误差

始终为正值，提高了预测精度和稳定性。文献[7]
对比了 IEEE给出的变压器顶层油温模型以及

Swift模型和 Susa模型，考虑到这些模型的非线性

特点，采用支持向量机进行输入输出之间的非线

性映射。对比结果显示，对于油浸自冷（ONAN）
变压器，Susa模型预测效果更好；而对于强油风

冷（OFAF/ODAF）变压器，改进的 IEEE模型预测

效果更好。虽然目前智能算法理论上可达到很

高的预测精度，但不能揭示输入输出之间的物理

关系，且预测结果高度依赖样本的选取，若样本

中存在干扰数据，将得不到准确的计算模型和预

测结果；而传统的 IEEE顶层油温预测模型优点

是具有明确的物理意义，其正确性已经经过大量

实践检验，是一个相对准确的计算模型，但由于

模型经过简化处理，并且仅考虑了变压器负载系

数以及环境温度两个参数，因此该模型的预测精

度一般。

为了结合现代智能算法和传统油温模型的

优点，本文基于 IEEE负载导则中改进的的变压

器顶层油温热模型（top-oil temperatures model，
TOTM），采用极限学习机（extreme learning ma‐
chine，ELM）对该模型的计算误差进行预测和修

正，并同时考虑了天气、风速和湿度 3个环境参数

的影响。为避免负荷、油温预测采用两级智能预

测算法造成的运算效率低的问题，文中提出采用

加权多点外推算法作为负荷预测级，并采用负荷

形态聚类算法对负荷数据进行筛选和分类提高

该算法的预测精度。文中建立了基于 ELM和

IEEE导则变压器顶层油温模型的融合预测模型

（TOTM-ELM），并搭建了算例仿真模型对所提方

法进行验证。

1 变压器顶层油温模型

1.1 IEEE导则变压器顶层油温热模型

油浸式变压器通过内部绝缘油实现对绕组

及铁心等内部元件的散热和冷却作用，因此变压

器油温直接反映了内部热点温度的变化情

况[8-10]。变压器油温主要受环境温度及变压器负

载系数影响，它随时间而连续变化，因此变压器

顶层油温升可表示为末态温升关于初态温升的

一阶微分方程，微分方程可表示为

τT
dϑT
dt = -ϑT + ϑT,U （1）

其中

ϑT,U = ϑT,R ( K
2R + 1
R + 1 ) n （2）

式中：τT为变压器的油时间常数；ϑT为任意时刻

的顶层油对环境温度的温升；ϑT，U为变压器顶层

油温的末态温升；ϑT，R为额定损耗下顶层油稳态

温升；R为额定电流下负载损耗与空载损耗的比

值；K为负载系数；n为总损耗对变压器顶层油温

升的指数幂，对于强油风冷变压器，该值取1[11]。
将式（1）中的微分方程求解可得到变压器顶

层油温升随时间变化的函数：

ϑT = (ϑT,U - ϑT,I) (1 - e - t/τT) + ϑT,I （3）
式中：ϑT，I为变压器顶层油温的初态温升。

当变压器参数确定时，若不考虑环境温度对

散热性能的影响，根据式（3）可得到变压器顶层
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油温升与初始油温、时间和负载系数间的四维函

数图如图1所示。

图1 变压器顶层油温升四维函数图象

Fig.1 4-D image of top-oil temperature rise of transformer
变压器轻载到过载几种不同负载率情况下

的变压器顶层油温升三维曲面图如图2所示。

图2 不同负载系数下的变压器顶层油温升曲面

Fig.2 Transformer top oil temperature rise
surface of different load factors

根据图 2中油温升函数图像可知，负载系数

越大，末态油温升越高，且最终会达到平衡，此时

温升不再随着时间而变化，绝缘油受热和散热达

到动态平衡。若考虑到环境温度的动态影响，可

提高油温模型的预测准确度，将环境温度 θA作为

变量直接引入到微分方程中，任意时刻的变压器

顶层油温 θT的微分方程为

τT
dθT
dt = -θT + θT,U + θA （4）

式中：θT为任意时刻的变压器顶层油温度；θT，U为
变压器顶层油温的末态温度。

变压器实际运行过程中，油温数据以离散的

时间序列上传和存储，因此运用后向欧拉法对式

（4）进行离散化处理，变压器顶层油温的后向欧

拉公式为
dθT.k
dt =

θT.k - θT.k - 1
Δt （5）

式中：Δt为离散数据的采样间隔；k为离散时间序

列的序号。

微分方程经离散化处理后为

θT.k = τT
τT + Δt θT.k - 1 +

θT.RΔt
τT + Δt [ (

K 2R + 1
R + 1 )n + θA.k

θT.R
]

（6）
变压器顶层油温升的数学模型揭示了油温与

负载及环境温度之间的规律，因此具有明确的物

理意义，但针对不同冷却方式的变压器，该模型预

测精度差异较大。但对于强油风冷变压器，由于

变压器顶层油温对于环境温度的变化更快速复

杂，该模型相比Susa模型和Swift模型更准确[7]。
1.2 极限学习机变压器顶层油温预测模型

极限学习机基于前馈神经网络发展而来，与

传统神经网络不同的是其输入层与隐含层间的

连接权值人为设定或随机选取，而仅更新隐含层

与输出层间的权值，只需设置隐含层神经元个数

就可获得唯一最优解，该方法具有运算速度快，

泛化性能好的特点，因此近年来已应用于负荷预

测和故障诊断等领域，并取得了很好的应用

效果[12-14]。
极限学习机的网络结构如图3所示。

极限学习机的输入输出数学模型可表示为

如下式所示：

ì
í
î

Y = F (Hβ )
H = f (Xα + σ ) （7）

式中：X，Y分别为神经网络的输入向量和输出向
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量；α，β分别为输入层与隐含层、隐含层与输出层

之间的连接权值；σ为隐含层神经元的阈值；H为

隐含层的输出；f，F分别为隐含层及输出层的激

活函数。

当隐含层数量与样本数量一致时，H为可逆

方阵，因此可根据式（7）解出隐含层输出的连接

权值，此时得到的权值可使极限学习机零误差拟

合输入输出间的映射函数。但很多情况下隐藏

神经元数量小于输入个数，此时需要构建目标的

损失函数 β̂，求取使损失函数 C最小的解来得到

最优权值。β̂，C的计算式如下：

ì

í

î

ïï
ïï

β̂ = arg
β
min||C||F

C = 1
N∑n = 1

N

||F (Hβ ) - Y|| （8）

式中：N为样本的数量；C为输出与目标间的损失

函数。

根据式（8）可得到输出权值的最小二乘解如

下式所示：

β̂ = H T ( I
λ
+ HH T)F - 1 ( )Y （9）

式中：λ为惩罚系数；I为单位对角阵；F-1为输出

层激活函数F的反函数。

为了使 ELM输入参数的影响作用不取决于

参数的量纲和数值尺度差异，需对输入参数 S进
行归一化处理，min-max归一化方法公式为

Ŝ = S - Smax
Smax - Smin （10）

式中：Smin，Smax分别为输入参数的最小值和最大值。

基于ELM可构建变压器顶层油温预测模型，

目前 ELM油温预测输入参数较多是依据变压器

油温热模型确定的，仅选取负载系数和环境温度

两个变量，预测模型如图 4所示。相比 IEEE导则

的热模型，ELM预测模型预测精度更高，且适用

于所有冷却方式的变压器。

2 变压器油温融合预测模型

2.1 变压器顶层油温融合预测模型的建立

变压器的 IEEE导则顶层油温热模型揭示了

输入输出之间的关系，具有明确的物理意义，但

预测的针对性和精度较差，未考虑影响其散热性

能的温湿度以及风速等参数[15-16]；ELM智能预测

方法准确度较高，适用范围广，但缺乏明确的物

理意义，目前基于ELM建立的预测模型其输入参

数多基于传统油温模型选取，尚需进一步优化。

本文结合两种预测方法的优点，建立变压器的顶

层油温热模型和 ELM偏差预测的短时顶层油温

融合预测模型，利用智能算法来改善传统算法的

预测精度。TOTM-ELM变压器顶层油温融合预

测模型如图 5所示，在实际应用中，为了预测未来

某段时间的油温 θT.P，需首先预测得到这一时段的

变压器负荷 LP，由于油温预测级引入了智能算

法，若负荷预测级也采用智能算法将导致模型复

杂程度高，数据训练耗时长，导致融合预测模型

运算效率低。为了解决这一问题，本文负荷预测

级采用基于负荷形态聚类算法的加权多点外推

算法，引入负荷形态聚类算法来处理历史负荷数

据 L，获取不同类别的负荷曲线和对应的聚类中

心，再通过将预测时段之前的负荷数据与聚类中

心对比，获得预测日的相似日负荷曲线，从而保

证负荷预测级有较高的预测精度和运算速度。

图5 TOTM-ELM变压器顶层油温融合预测模型

Fig.5 Transformer TOT fusion prediction model by TOTM-ELM
负荷预测完成后，可根据预测时段的负荷系

数KP、环境温度 θA以及初始油温 θT.I代入到变压器

顶层油温模型中得到对应时段的顶层油温计算

图3 ELM网络结构

Fig.3 Network structure of extreme learning machine

图4 ELM变压器顶层油温预测模型

Fig.4 Transformer TOT prediction model by ELM
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值 θT.C。油温预测级 ELM输入参数除采用 IEEE
导则油温模型中的环境温度 θa、负荷 LP两项变量

外，本文考虑到天气、风速和湿度对变压器散热

效率影响较大，因此将预测时段的天气量化值

W、风速 VW、湿度H也作为 ELM油温预测模型输

入级参数，另外两个输入变量为变压器顶层油温

计算值 θT.C以及实测顶层油温值 θT.M，输入级共包

含上述 7个要素作为 ELM预测模型的输入来预

测油温计算值的偏差 θT.E，相比单独采用智能算法

预测，融合预测模型输入级扩展了一个变压器顶

层油温计算值的输入维度，而根据热模型的定义

可知该计算值比较平滑，因此不仅能减小负荷数

据中干扰数据的影响，而且输入维度的扩展也能

提升预测模型的准确性和稳定性。TOTM-ELM
融合预测模型的输出为最终顶层油温预测值 θT.P，
θT.P为根据导则油温模型计算值与ELM预测的油

温计算偏差之和，即

θT.P = θT.C + θT.E （11）
2.2 负荷数据的形态聚类

通过负荷数据的聚类可将具有相同特征的

负荷曲线归为一类，从而得到相似日负荷数据。

同时，聚类分析还可对负荷曲线中停电、检修和

方式调整等因素造成的异常数据进行辨识和剔

除，确保样本均可用且获最优分类，从而提高负

荷预测准确度[17-19]。曲线的聚类是一种基于形态

差异的分类方法，为了对负荷曲线形状进行精确

分类，本文采用负荷数据与聚类中心间的方差代

替欧氏距离作为聚类指标，能够更加精确地获得

负荷曲线的分类[20]。定义两条曲线的方差函数为

G (L1,L2) =∑[(L1 - L2) - 1
Nd
∑(L1 - L2) ]2 /Nd

（12）
式中：L1，L2为两条负荷曲线；Nd为负荷曲线上采

样点的数量。

聚类中心在原基础上进行形态修正，其更新

公式为

L∗O = LO + [∑(LC - LO) ] /IC （13）
式中：IC为聚类中心 LO代表的分类中的负荷曲线

数量；LC为其中的负荷曲线。

静态 k-means聚类算法对于样本可能的分类

数 k需要提前设定，k值设定依赖于个人经验或通

过数据样本密度的粗略观察来得到，难以确定最

优的聚类个数[21-23]。动态 k-means聚类算法引入

一个参数μ来衡量各类别的类内聚合度及类间分

离度，该参数越小时则代表聚类结果达到最优，μ
的计算公式为

ì

í

î

ï
ï
ï
ï

μ = Da /D r

Da = 1I∑n = 1
Nc ∑G (LCn,LOn)

D r = minG (LOn1,LOn2)
（14）

式中：I为样本负荷曲线的数量；Da为平均类内方

差；Dr为最小类间方差；LOn，LCn分别为当聚类数为

Nc个时，其中第 n个聚类中心和该聚类中心包含

的曲线；LOn1，LOn2为当聚类数为Nc个时，其中任意

两个不同的聚类中心。

2.3 加权多点外推负荷预测

基于负荷曲线形态相似性的特点，在已知预

测初始点的负荷值以及历史若干相似日负荷曲

线数据时，由当前负荷可推知下一个点的负荷数

据。多点外推法进行超短期负荷预测在相似日

曲线可靠时具有很高的预测精度，且该方法运算

量小易于实现，相对于智能算法能极大提升模型

运算速度，能够避免采用两级智能算法导致模型

运算效率低下的问题[24-25]。
预测日负荷曲线 L0上第 i点负荷可表示为第

i-a点负荷与对应的预测增量之和：

L0 (i ) = L0 (i - a ) + ΔL (i - a ) a ∈ [1,Na ] （15）
式中：Na为选取的外推负荷点的数量。

预测增量可通过选取的相似日负荷曲线对

应预测时刻的增量来获取，且不同日期及时段的

数据对于预测的重要程度不同，因此需对数据采

用不同的权值。相似日与预测日的相似程度有

差异，对不同相似日按相似程度引入一个负荷权

重 ξb，可提高相似程度较高的相似日负荷影响程

度；预测点的相对前一点的负荷增量值往往具有

最大的参考价值，而越远离预测点的负荷增量值

参考价值越小，为了体现这一点，对不同负荷点

得到的预测值引入权值γa。利用前 n个点与当前

预测点的增量得到 n个预测值，最后取平均值，加

权多点外推预测公式为

ì

í

î

ï

ï
ï
ïï
ï

ï

ï
ï
ïï
ï

L0 (i ) =∑
a = 1

Na

γa { L0 (i - a ) +∑
b = 1

Nb

ξb [ Lb (i ) - Lb (i - a ) ] }

∑
a = 1

Na

γa = 1

∑
b = 1

Nb

ξb = 1
（16）
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式中：Nb为选取的相似日负荷曲线的数量。

3 算例分析

采用一台型号为 SFPSZ10-180000/220型油

浸式变压器实测数据进行分析和验证，主变参数

如表 1所示，历史数据为每间隔 5 min采集一个数

据点。
表1 变压器运行参数

Tab.1 Transformer operating parameters
参数

额定容量

电压组合

额定电流

冷却方式

数值

180/180/90 MV·A
220±8×1.25%/
115.5/10.5 kV
472/900/4 950 A

ODAF

参数

油顶层温升

绕组温升

高压侧负荷电流

-

数值

55 K
65 K
325 A
-

对该变压器一组实测日负荷曲线首先进行

归一化和平滑处理，如图 6所示。然后进行聚类

分析，辨识并筛出样本中的异常负荷曲线，负荷

聚类结果如图7所示。

图6 历史日负载系数曲线

Fig.6 Historical daily load curves
由图 7可知经负荷聚类后，历史负荷数据被

分为形态不同的 7类，同时异常负荷数据被筛出

不被采用。基于上述相似日负荷数据进行多点

外推负荷预测，预测结果如图 8所示。算例中对

某 400 min时段包含的 80个连续数据点进行预

测，预测值与实际值吻合度很高，预测误差均值

仅为1.69%。

该主变某一周内 2 000组运行数据如图 9所
示，其中 80%的数据作为训练集，20%的数据作

为验证集。建立TOTM-ELM融合预测模型，设置

10组实验并通过控制变量法来确定隐含层节点

数量，选取误差最小的隐含层节点数，最终确定

ELM网络中隐含层节点数为 11个，激活函数为

sigmod函数。

利用 IEEE导则变压器顶层油温模型得到的

油温计算值及上述融合模型得到的预测值对比

如图 10所示。由算例结果可知单独运用 TOTM
热模型得到的变压器顶层油温计算值与实际值

偏差较大，最大偏差值为 2.86 ℃，最大偏差率达

到 7.67%，平均误差率为 4.56%；而融合预测方法

中，ELM偏差预测很好地实现了对 IEEE物理计

算模型计算偏差的预测，经过ELM对模型计算值

偏差的修正，油温平均预测误差率降低至0.58%。

为了进一步验证 TOTM-ELM误差修正融合

预测模型的性能，基于相同的历史样本数据和仿

图7 负载系数曲线形态聚类结果

Fig.7 Morphological clustering results of load factor curves

图8 加权多点外推法短期负荷预测

Fig.8 Short-term load forecasting with weighted
multi-point extrapolation
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真平台分别单独采用ELM模型、单独采用Elman
神经网络模型及采用Elman网络和油温热模型误

差修正融合预测模型进行变压器顶层油温预测

和对比，预测结果及误差图如图11所示。

为了综合分析上述 4种预测模型的性能，预

测精度采用最大绝对误差值（θmax）、均方根绝对误

差值（RMSE）、平均误差率（MAPE）进行评估；运算速

度采用训练时间（tT）和预测时间（tF）进行评估，对

比结果如表 2所示。由预测结果可知，TOTM-

ELM模型相比直接预测模型有更高的预测精度

和稳定性，该模型最大预测误差仅为 0.67 ℃，均

方根绝对误差为 0.47 ℃，平均误差率为 0.59%，预

测精度各项参数均为 4种方法中最佳，而 TOTM-

Elman模型预测性能也优于单独 ELM，Elman算

法，说明混合模型相比单一模型具有更高的预测

精度和稳定性。TOTM-ELM模型训练时间仅

0.65 ms，预测时间 0.09 ms，仅次于ELM预测模型

的 0.52 ms和 0.07 ms，这是由于本文所提方法增

加了 IEEE导则计算油温值作为混合模型的输

入，扩展了输入维度，导致运算时间略有延长，但

在所采用的样本规模下，两种方法运算时间均为

ms级，均远快于基于 Elman网络的模型，且基于

ELM网络的两种模型运算时间差距较小，而基于

Elman网络的两种模型差距较大，说明ELM网络

运算速度受样本规模影响较小。
表2 4种测试预测模型的性能对比

Tab.2 Performance comparisons of four test prediction models
预测方法

TOTM-ELM
TOTM-Elman

ELM
Elman

θmax/℃
0.67
1.49
1.69
1.74

RMSE/℃
0.47
0.51
1.81
2.17

MAPE/%
0.59
1.78
2.30
2.74

tT/ms
0.65
339.22
0.52
90.49

tF/ms
0.09
16.31
0.07
11.62

4 结论

1）TOTM-ELM模型中负荷预测采用基于负

荷形态聚类的加权多点外推算法，该算法短时负

荷预测运算速度快，预测误差仅为 1.69%，可作为

变压器顶层油温融合预测模型的前置预测级，在

保证预测精度的同时可避免采用两级智能预测

算法时模型运算效率低的问题。

2）融合预测模型相比单独机器学习预测模

型在输入级扩展了油温计算值这一输入变量，

TOTM-ELM融合预测模型的最大预测误差和均

方根误差分别仅为 0.67 ℃和 0.47 ℃，平均误差率

为 0.59%，小于 TOTM-Elman，ELM，Elman这 3种
模型。而TOTM-Elman模型预测性能也优于单独

图9 油温预测采用的历史环境及负荷数据

Fig.9 Historical environment and load data used for TOT prediction

图10 变压器顶层油温热模型计算值与融合预测值对比

Fig.10 Comparisons of the TOTM calculated values and TOTM-

ELM fusion prediction values of transformer

图11 变压器顶层油温预测值及误差对比

Fig.11 Transformer TOT predicted value and deviation
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ELM，Elman模型，说明融合预测模型相比单一模

型具有更高的预测精度和稳定性。

3）TOTM-ELM融合模型训练时间和预测时

间仅为 0.65 ms和 0.09 ms，不及 ELM模型但远小

于TOTM-Elman，Elman模型。因此TOTM-ELM模

型相比其他 3种模型兼顾了预测精度、稳定性以

及运算速度。
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