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摘要：为及时评估特高压并联电抗器内部的绝缘状态，提出了一种特高压并联电抗器油温预测方法。首先基

于特高压并联电抗器油温曲线的“单峰单谷”变化趋势，利用K-means聚类方法将油温曲线划分为低谷时段

和高峰时段 2个部分。然后分析了特高压并联电抗器油温的主要影响因素，并根据K-means聚类和时间“近

大远小”原则，基于气象、油温和时间 3个因素对油温历史样本进行 3次分类后，选择得到了相似时段。最后

详细给出了基于相似时段的油温预测方法的计算流程。将所提方法应用到江苏地区某特高压并联电抗器油

温的预测工作中，结果表明所提方法的平均误差为 1.03%，最大误差为 4.84%，具有较高预测精度，从而验证

了方法的有效性。
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0 引言

随着我国经济的快速增长，特高压交流输变电

工程得以全面建设，变压器、电抗器、断路器等核心电

力设备［1-4］在特高压电网得到了大量运用，提高此类

设备的可靠性对保证国内经济发展具有重要意义。

目前，特高压并联电抗器［5-8］广泛应用在 1 000 kV特

高压输电线路中，其主要作用有：降低特高压输电线

路空载或轻载时的容升效应，抑制过电压；优化特高

压线路电压与无功分布；通过与中性点电抗器的配

合，降低潜供电流，提高特高压线路瞬时故障的重合

闸成功率。由于容量大、电压高，特高压并联电抗器

内部发热严重，容易引起绝缘损坏，目前直接判断特

高压并联电抗器内部绝缘状态较为困难，可借助绕

组温度（后文简称为绕温）和顶层油温（后文简称为

油温）进行间接判断［9］，若能提前预测绕温和油温，

即可及时评估特高压并联电抗器的绝缘状态，提高

其运行可靠性和安全性。

目前，已有针对特高压并联电抗器绕温和油温

的研究，主要包括热点温升计算、绕温异常分析等。

文献［10］计算了特高压干式平波电抗器的温度场，

得到了温度分布，并通过温升试验验证了计算结果

的正确性。文献［11］以某特高压并联电抗器绕温异

常为例，在充分研究异常原因的基础上，通过试验确

定了异常原因并提出了解决措施。文献［12］采用

场-路耦合的电磁学方法，建立了高压电抗器三维温

升模型，结果可为电抗器温度的在线监测提供技术支

持。但现有的研究仅限于高压电抗器内部温度的实

时计算，国内外尚未有专家学者开展高压电抗器绕温

和油温预测的研究，但鉴于预测工作的必要性，尤其

是特高压并联电抗器一旦发生故障，电力系统将损失

大量负荷，不利于电力系统的稳定性［13］，通过预测特

高压并联电抗器的绕温和油温有助于及时评估其内

部绝缘状态，对提高电力系统稳定性具有实际意义。

由于目前尚未有文献开展特高压并联电抗器油

温的预测研究，本文没有可借鉴的思路。鉴于电力

负荷预测技术［14-15］已相对成熟，且两者同属于电力预

测领域，本文考虑在充分研究特高压并联电抗器油

温变化特性的基础上，借鉴电力负荷预测领域的相

关思路进行特高压并联电抗器油温预测：首先基于

油温变化曲线研究了油温特性及其主要影响因素；

然后基于气象、油温和时间这 3个因素对油温历史

样本进行了 3次分类，得到了待预测时段的相似时

段；最后合理选择了预测方法，并通过预测江苏地区

某特高压并联电抗器的油温验证了方法的有效性。

1 特高压并联电抗器油温特性

1.1 油温曲线时段划分

本文分析油温特性时，以江苏地区某特高压并

联电抗器 2019年夏季 70 d（6月 17日— 8月 25日）

的油温数据作为研究对象，根据这 70 d的油温数据

计算每个时刻油温的平均值，绘制油温日平均变化
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曲线如图1所示。

分析图 1可知，油温随着时间的变化而变化，呈
现明显的“单峰单谷”现象，即油温在清晨时达到谷
值，在下午时达到峰值。根据油温“单峰单谷”的变化
趋势，本文基于K-means聚类方法［16-19］将油温曲线划
分为低谷时段和高峰时段2个部分，具体步骤如下。

（1）对江苏地区某特高压并联电抗器 2019年夏
季的油温进行预处理，并设置时段数为2。

（2）根据图 1，选择油温日平均曲线对应的谷值
时刻和峰值时刻作为初始时段中心，并根据式（1）计
算各时刻油温与初始时段中心的距离。

Eijl =∑
k= 1

kmax

(Mlk - Cijk)
2

（1）
其中，kmax为样本数量；l表示时刻，l取值为 0、1、
2、…、23时分别对应 00:00、01:00、02:00、…、23:00；
Cijk为第 k个样本日经第 j次迭代后第 i个时段中心的
油温值；Mlk为第 k个样本日第 l个时刻的油温值；Eijl
为经第 j次迭代后第 l个时刻的油温与第 i个时段中
心的距离。

（3）将 24个时刻按照最小距离原则分配给 2个
时段，即：

{第 l个时刻属于第 1个时段 E1jl ≤E2jl
第 l个时刻属于第 2个时段 E1jl >E2jl （2）

（4）根据时段划分结果构建新的时段中心，如式
（3）所示。

Ci ( )j + 1 k = 1Nij
∑
l0 = 1

Nij

Mfij ( l0 )k （3）
其中，Nij为经第 j 次迭代后第 i个时段的时刻数量；
fij（l0）为经第 j次迭代后第 i个时段第 l0个时刻对应的
实际时刻值。

（5）根据式（4）建立目标评价函数Gj。

Gj =∑
i= 1

2∑
k= 1

kmax

( )Mlk - Cijk

2
（4）

若目标评价函数取得最小值，则迭代完成，此时
的分类结果即为最优分类，油温峰值所在时段为高
峰时段，油温谷值所在时段为低谷时段，否则返回步
骤（2）继续迭代。

基于上述步骤，将江苏地区某特高压并联电抗
器 2019年夏季的油温曲线每日 24个时刻划分为高

峰时段和低谷时段 2个部分，其中，高峰时段为
11:00— 23:00，在 15:00时油温达到最大值；低谷时

段为00:00—10:00，在07:00时油温达到最小值。
1.2 油温影响因素分析

根据特高压并联电抗器的实际运行情况，其油
温主要受到气象、设备状态和无功变化 3个因素的
影响。

（1）气象因素。本文结合气象的定义，重点研究
温度、湿度、气压、风速、光照、降雨这 6种气象因素。

考虑到不同因素对油温的影响不同，本文采用相关

系数衡量气象因素与油温之间的线性相关性，计算

表达式为：

Rxy =
∑
i= 1

Nx ( )xi - 1Nx
∑
i= 1

Nx

xi ( )yi - 1Ny
∑
i= 1

Ny

yi

∑
i= 1

Nx ( )xi - 1Nx
∑
i= 1

Nx

xi

2

∑
i= 1

Ny ( )yi - 1Ny
∑
i= 1

Ny

yi

2 （5）

其中，Rxy为自变量与因变量的相关系数；xi为自变

量；Nx为自变量样本数量；yi为因变量；Ny为因变量

样本数量。本文将 6种气象因素作为自变量，油温
作为因变量，由式（5）可得各气象因素与油温的相关

系数见表1。

根据相关系数的定义［20］，当相关系数的绝对值
小于 0.1时，表示自变量、因变量之间几乎没有相关

性；否则表示自变量、因变量之间存在相关性。分析

表 1可知，油温与温度、光照呈正相关关系，与湿度、

气压、风速和降雨呈负相关关系，同时油温与温度的
相关性较高，与湿度、气压的相关性较低。故本文只

研究温度、风速、光照和降雨这4种气象因素。

（2）设备状态因素。不同工况条件（如带故障运

行与健康运行、夏季运行与冬季运行）下，油温变化

较大。设备状态难以量化，考虑到短周期内可以认

为设备状态保持不变，即设备状态可以通过时间来
衡量，故本文将对设备状态的研究转化为对时间因
素的研究。

（3）无功变化因素。考虑到特高压并联电抗器

的无功主要受电压和频率影响。其中，特高压电网

的频率波动一般控制在±0.2 Hz范围内，即波动范围

为±4‰；电压控制在 1 020~1 070 kV范围内，正常波

动一般控制在±10 kV，即波动范围为±1%；无功波动

图1 油温日平均变化曲线

Fig.1 Daily average change curve of oil temperature

表1 气象因素与油温的相关系数

Table 1 Correlation coefficients between

meteorological factors and oil temperature

气象因素

温度

湿度

气压

相关系数

0.7918
-0.0075
-0.0017

气象因素

风速

光照

降雨

相关系数

-0.3493
0.1128
-0.1735
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较小，一般控制在±2%以内，故无功变化不是油温
的主要影响因素。为了进行进一步的分析，在特高
压并联电抗器额定容量为 240 Mvar、额定电压为
1 000 kV，且处于额定运行状态的条件下，绘制油温
与无功的散点图如图 2所示。分析图 2可知，油温变
化与无功分布没有显著的相关性。另外，计算可得
油温与无功的相关系数为 0.085，根据相关系数定
义，可认为无功变化与油温无相关性，故本文将忽略
无功变化这一影响因素。

2 特高压并联电抗器油温预测

2.1 油温归一化处理

根据前文分析可知，特高压并联电抗器的油温
曲线分为低谷时段和高峰时段 2个部分，考虑到 2个
部分的变化趋势不同，为了提高预测精度，本文对 2
个部分分别进行讨论。另外，本文在进行油温数据
预测前，对油温进行归一化处理，具体的处理步骤
如下。

（1）按照式（6）计算低谷和高峰时段的油温平均
值作为各时段的基准油温，基准油温曲线如图 3
所示。

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

B1 = 1
11kmax∑l= 0

10∑
k= 1

kmax
Mlk

B2 = 1
13kmax∑l= 11

23∑
k= 1

kmax
Mlk

（6）

其中，B1为低谷时段的基准油温；B2为高峰时段的基
准油温。

（2）利用历史样本在各时刻的油温减去基准油
温，得到新的油温M′lk如式（7）所示。

M′lk ={Mlk - B1 0 ≤ l≤ 10
Mlk - B2 11≤ l≤ 23 （7）

（3）按照式（8）对M′lk进行归一化处理。

M″lk = M′lk -[ ]min ( )M′lk - C0 [ ]max ( )M′lk -min ( )M′lk
( )1+ 2C0 [ ]max ( )M′lk -min ( )M′lk

（8）
其中，M″lk为归一化油温；C0为归一化系数。

为简化描述，下文以高峰时段为例进行说明。
2.2 历史样本时段的3次分类

（1）基于气象因素的初分类。
对历史油温数据进行归一化处理后，本文基于

气象因素，采用 K-means聚类方法对归一化数据进
行二分类，其计算过程与 1.1节中对油温曲线的分段
方法类似，区别在于步骤（2），即对油温曲线进行分
段时，只考虑油温这 1个因素，而基于气象因素进行
二分类时，需考虑温度、风速、光照和降雨 4种因素
且各因素的权重不同，故本文提出了基于相关性系
数优化的欧氏距离，则基于气象因素的 K-means聚
类方法的步骤（2）中，各样本日油温与初始中心的距
离可表示为：

Eijk = xW∑
l= 1

L

( )Wlk -Wijl

2 + xF∑
l= 1

L

( )Flk - Fijl

2 +
xG∑

l = 1

L

( )Glk - Gijl

2 + xJ∑
l = 1

L

( )Jlk - Jijl 2
（9）

其中，L为时段长度，可取值为 11或 13；xW为温度相
关系数；Wijl为经第 j次迭代后的第 i个分类中心在第
l时刻的温度值；Wlk为第 k个样本日第 l时刻的温度
值；xF为风速相关系数；Fijl为经第 j次迭代后的第 i个
分类中心在第 l个时刻的风速值；Flk为第 k个样本日
第 l时刻的风速值；xG为光照相关系数；Gijl为经第 j
次迭代后的第 i个分类中心在第 l个时刻的光照值；
Glk为第 k个样本日第 l个时刻的光照值；Jijl为经第 j
次迭代后的第 i个分类中心在第 l个时刻的降雨值；
Jlk为第 k个样本日第 l个时刻的降雨值；xJ为降雨相
关系数。

进行基于气象因素的初分类后，历史样本被分
为 2类，其中待预测时段所在类即为相似类Con1，而
另一类则为非相似类Con2。

对某待预测日高峰时段的相似类进行分析，结
果如图 4所示。显然相似类中大部分油温归一化曲
线变化趋势相近，但也有少数油温曲线相差较大，若
将该部分油温纳入预测算法中进行考虑，则势必会
影响预测效果，因此本文考虑对基于气象因素进行

图2 油温与无功的散点图

Fig.2 Scatter plot of oil temperature and reactive power

图3 基准油温曲线

Fig.3 Base oil temperature curve

图4 高峰时段归一化油温曲线

Fig.4 Normalized oil temperature curves of peak period
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初分类后得到的相似类Con1再进行二分类，将分类
中对应样本时段数量较大的类称为相似时段类，而
另一类则为非相似时段类。

（2）基于油温特性的再分类。
为进一步选择相似时段，基于油温特性对相似

类 Con1进行再分类。考虑到油温特性主要包括油
温大小和油温变化率 2个部分，本文将从这 2个方面
对相似类 Con1分别进行再分类。油温大小是指每
个时刻对应的油温数据；油温变化率是指当前时刻
油温相对于前一时刻油温的变化率，如式（10）所示。

Rlk = Mlk -M( )l- 1 k
M( )l- 1 k

（10）
其中，Rlk为第 k个样本在第 l个时刻的油温变化率。

再分类过程仍然采用K-means聚类方法进行基
于油温大小和油温变化率的二分类，具体过程与 1.1
节类似，区别仅在于步骤（2）中计算距离的对象不
同，本文不再赘述。

基于油温大小对Con1进行再分类后，形成 2个
分类Con1a1和Con1a2，两者对应的样本时段数量分
别为Na1、Na2，具体说明如下：

a. 若Na1 >Na2，则认为Con1a1为基于油温大小的
相似时段类Con1a，Na1为基于油温大小的分类样本时
段数Na，Con1a2为基于油温大小的非相似时段类；

b. 若 Na1 < Na2，则认为 Con1a2为基于油温大小
的相似时段类 Con1a，Na2为基于油温大小的分类样
本时段数 Na，Con1a1为基于油温大小的非相似时
段类；

c. 若Na1 =Na2，则认为Con1a1+Con1a2为基于油
温大小的相似时段类Con1a，Na1+Na2为基于油温大小
的分类样本时段数Na，没有基于油温大小的非相似
时段类。

同理，基于油温变化率对 Con1进行再分类后，
形成 2个分类Con1b1和Con1b2，两者对应的样本时
段数量分别为Nb1、Nb2，具体分析与基于油温大小的
分类类似，本文不再赘述。

（3）基于时间因素的末分类。
基于气象因素进行初分类和基于油温特性进行

再分类后，得到了待预测时段的相似时段类 Con1a
和Con1b，下面先对相似时段类Con1a和Con1b进行
比较，得到基于时间因素末分类的研究对象后，基于
时间因素进一步选择待预测时段的相似时段。根据
时间因素“近大远小”原则可知，历史样本时段距离
待预测时段越远（近），其对应的时间相关度越低
（高），则基于时间因素对历史样本时段进行末分类
的具体过程如下。

a. 当Na >Nb时，表示基于油温大小的再分类更
有效，所以选择 Con1a作为末分类的研究对象。当
Na≥20时，选择与待预测时段时间距离最近的 20个

样本时段作为基于油温大小的历史样本相似时段预
测集Conya；当Na < 20时，选择全部样本时段作为基
于油温大小的历史样本相似时段预测集Conya。

b. 当Na <Nb时，表示基于油温变化率的再分类
更有效，故选择 Con1b作为末分类的研究对象。当
Nb≥10时，选择与待预测时段时间距离最近的 10
个样本时段作为基于油温变化率的历史样本相似
时段预测集 Conyb；当Nb<10时，选择全部样本时段
作为基于油温变化率的历史样本相似时段预测集
Conyb。

c. 当Na =Nb时，表示基于油温大小与基于油温
变化率的再分类效果相近，故选择Con1a和Con1b作
为研究对象。针对Con1a：当Na ≥ 20时，选择与待预
测时段时间距离最近的 20个样本时段作为基于油
温大小的历史样本相似时段预测集Conya；当Na<20
时，选择全部样本时段作为基于油温大小的历史样
本相似时段预测集 Conya；针对 Con1b：当Nb≥10时，
选择与待预测时段时间距离最近的 10个样本时段
作为基于油温变化率的历史样本相似时段预测集
Conyb；当Nb<10时，选择全部样本时段作为基于油
温变化率的历史样本相似时段预测集Conyb。

根据历史样本时段的分类步骤，给出分类流程
图如附录A图A1所示。
2.3 油温预测方法

本文油温预测方法的总体思路如下：
（1）将待预测日划分为高峰和低谷 2个时段分

别进行研究；
（2）进行基于气象因素的初分类，从气象因素方

面选择待预测时段的相似时段；
（3）在初分类的基础上，进行基于油温特性的再

分类，再从油温特性方面选择待预测时段的相似
时段；

（4）在初分类和再分类的基础上，进行基于时间
因素的末分类，从时间因素方面选择待预测时段的
相似时段；

（5）经过 3次分类后，可得到待预测时段的最优
相似时段，根据最优相似时段的分类结果和样本数
量，结合相似日的思想，合理选择油温预测方法，即
可实现油温预测。

考虑到本文在进行基于油温特性的初分类时，
分别从油温大小和油温变化率 2个方面进行了研
究，故进行油温预测时，也应结合分类特点分别采用
不同的方法，具体说明如下。

（1）当 Na > Nb时，采用 BP神经网络。首先将
Conya内历史样本时段对应的温度、风速、光照和降
雨量作为神经网络的输入变量集，将 Conya内历史
样本时段对应的归一化油温作为神经网络的输出变
量集；然后合理选择神经网络的结构并设置主要参
数，训练BP神经网络；最后将待预测时段对应的温
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度、风速、光照和降雨量作为训练神经网络的输入变
量，此时神经网络的输出值M′al的反归一化结果即为

油温预测值Mal，反归一化表达式为：

Mal =M′al (1+ 2C0) ( )max ( )M′lk -min ( )M′lk +
[min (M′lk)- C0 ( )max ( )M′lk -min ( )M′lk ]+ B2

11≤ l≤ 23，1≤ k≤ kmax（11）
（2）当Na <Nb时，采用油温趋势变化法。首先定

义综合气象因素如式（12）所示。

QX (k，l)= 14 ( )Wlk

Wl0
xW + Flk

Fl0
xF + Glk

Gl0
xG + JlkJl0 xJ （12）

其中，QX (k，l)为历史样本第 k个样本日第 l个时刻相

对于待预测时段第 l个时刻的综合气象因素。
然后利用 Conyb内历史样本时段计算油温变

化率Scl：

Scl = 1Nb
∑
k= 1

Nb Mlk -M( )l- 1 k
M( )l- 1 k

QX (k，l) （13）
最后利用 Conyb内历史样本时段计算归一化

油温M′bl：

M′bl =(1+ Scl )
∑
k= 1

Nb
M( l- 1)kQX (k，l )

Nb
（14）

对M′bl进行反归一化处理后即可得到油温预测

值Mbl。

（3）当Na =Nb时，采用 BP神经网络和油温趋势
变化法，该情况下的油温预测值即为Mal和Mbl的平

均值。

3 算例分析

本文以江苏地区某特高压并联电抗器（保定天
威保变公司生产，型号为 BKDF-240000／1000）
2019年夏季 6月 17日—8月 15日 60 d的油温作为历
史样本，以 2019年夏季 8月 16日—8月 25日 10 d的
油温（见附录 B表 B1）作为预测样本。特高压并联
电抗器的后台监控系统一般采集 2种油温，分别简
称为油温 1和油温 2，由于篇幅限制，表B1仅给出油
温1的数据。基于油温1、2验证本文方法的有效性。
3.1 本文方法的预测精度分析

利用本文方法对预测样本的油温进行预测，误
差如图 5所示。分析图 5可知，对于油温 1、2，本文
方法的预测误差都能很好地控制在 5%以内，具有
较高的预测精度。

为进一步分析本文方法的精度，绘制油温预测
曲线，如附录 B图 B1所示。可见，对于油温 1、2，本
文方法的预测效果最好，长短期记忆（LSTM）神经网
络、差动整合移动平均自回归（ARIMA）模型和BP神

经网络的预测效果次之，趋势变化法的预测效果相
对较差。不同预测方法的预测结果对比如表 2所
示。根据表 2可知，本文方法的平均预测误差为
1.030 %，小于 LSTM 神经网络的平均预测误差
1.240%、ARIMA模型的平均预测误差1.630%、BP神
经网络的平均预测误差 1.680%和趋势变化法的平
均预测误差 1.930%；同时本文方法的标准差也相对
较小，即预测误差波动较小，预测效果好，从而验证
了本文方法的有效性与可行性。

为进一步验证本文所提出方法的有效性，本文采
用均方误差MSE（Mean Squared Error）、均方根误差
RMSE（Root Mean Squared Error）、平均绝对误差MAE
（Mean Absolute Error）和决定系数 R2（R-Square）4
个指标来评价预测效果。将这 4个指标值分别表示
为 λMSE、λRMSE、λMAE、λR2，指标定义及计算公式见附
录C。

根据附录 C式（C1）计算各类预测方法的指标
值，具体结果如表 3所示。显然本文方法的MSE、
RMSE和MAE最小，R2最大，表明本文方法具有较
好的预测效果。
3.2 本文方法的鲁棒性验证

为验证本文方法的鲁棒性，对预测模型连续计

图5 油温预测误差

Fig.5 Forecasting error of oil temperature

表2 不同方法的预测结果对比

Table 2 Comparison of forecasting results

among different methods

方法

本文方法

趋势变化法

ARIMA模型

BP神经网络

LSTM神经网络

时段

低谷时段

高峰时段

所有时段

低谷时段

高峰时段

所有时段

低谷时段

高峰时段

所有时段

低谷时段

高峰时段

所有时段

低谷时段

高峰时段

所有时段

预测误差／%
最大值

3.810
4.840
4.840
5.810
6.020
6.020
5.620
5.350
5.620
4.660
4.470
4.660
3.770
5.160
5.160

最小值

0.009
0.010
0.009
0.020
0.006
0.006
0.027
0.019
0.019
0.003
0.003
0.003
0.027
0.011
0.011

平均值

1.000
1.040
1.030
2.200
1.700
1.930
1.520
1.720
1.630
1.530
1.810
1.680
1.040
1.400
1.240

标准差

0.0126
0.0130
0.0131
0.0181
0.0199
0.0210
0.0121
0.0114
0.0135
0.0193
0.0165
0.0197
0.0095
0.0116
0.0125
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算了 10次，误差如表 4所示。由表可知，平均预测误
差的平均值、最小值、最大值分别为 1.05%、1.03%、
1.10%，最大预测误差控制在 4.82%~4.98%范围内，
最小误差控制在 0.009%~0.011%范围内，上述误差
随着运算次数增加而产生的波动都较小，从而表明
本文方法具有较强的鲁棒性。

4 结论

（1）考虑到特高压并联电抗器油温曲线的“单峰
单谷”变化趋势，基于K-means聚类方法将油温曲线
分为低谷、高峰 2个时段，其中低谷时段为 00:00—
10:00，高峰时段为11:00—23:00。

（2）对特高压并联电抗器油温的影响因素进行
分析，得出气象和设备状态是主要影响因素，其中气
象因素主要包括温度、风速、光照和降雨，设备状态
因素通过时间因素进行衡量。

（3）对历史油温数据进行归一化处理后，利用
K-means聚类方法和时间“近大远小”原则，基于气象
因素、油温特性和时间因素对历史油温数据进行了
3次分类，并根据分类结果对特高压并联电抗器的
油温进行预测。

（4）本文以江苏地区某特高压并联电抗器的油
温历史数据为例，分析比较了各类预测方法的MSE、
RMSE、MAE和R2，结果表明本文方法具有较高的预
测精度和有效性；此外针对预测模型连续计算了 10
次，结果表明随着运算次数的增加，本文方法的预测
效果波动较小，从而验证了本文方法的鲁棒性。

附录见本刊网络版（http：∥www.epae.cn）。
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Oil temperature forecasting of UHV shunt reactor based on
K-means clustering method and similar period

TAN Fenglei1，CHEN Hao1，HE Jiahong2
（1. Maintenance Branch Company of State Grid Jiangsu Electric Power Co.，Ltd.，Nanjing 211102，China；

2. School of Electrical Engineering，Southeast University，Nanjing 210096，China）
Abstract：A method of oil temperature forecasting of UHV（Ultra High Voltage） shunt reactor is proposed
to evaluate the insulation state of UHV shunt reactor in time. Firstly，based on the“single peak single valley”
changing trend of UHV shunt reactor’s oil temperature curve，the oil temperature curve is divided into two
parts of valley period and peak period by using K-means clustering method. Then，the main influencing
factors of the oil temperature of UHV shunt reactor are analyzed. According to K-means clustering and the
time principle of“near big and far small”，the similar period is obtained by three classifications based on
weather，oil temperature and time factors. Finally，the calculation process of the oil temperature forecasting
method based on similar period is given in detail. The proposed method is applied to the oil temperature
forecasting work of a UHV shunt reactor in Jiangsu area，the results show that the average error of the
proposed method is 1.03% and the max error is 4.84%，which shows the high forecasting accuracy and effec-
tiveness of the proposed method.
Key words：UHV shunt reactor；oil temperature forecasting；single peak single valley；K-means clustering；
similar period
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附录 A 
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图 A1 历史样本时段分类流程 

Fig.A1 Classification process of historical sample period 

 



附录 B 

表 B1 实际油温数据（8 月 16 日—8 月 25 日） 

Table B1 Actual oil temperature (August 16—August 25)

时刻 
油温/℃ 

8 月 16 日 8 月 17 日 8 月 18 日 8 月 19 日 8 月 20 日 8 月 21 日 8 月 22 日 8 月 23 日 8 月 24 日 8 月 25 日 

00:00 58.2 60.3 58.3 57.9 57.1 58.0 56.9 57.6 58.0 58.3 

01:00 58.1 60.1 58.2 56.5 56.8 57.6 56.3 57.6 58.0 57.6 

02:00 57.4 59.5 58.2 56.0 56.4 57.3 56.0 57.1 57.9 57.0 

03:00 57.1 58.6 58.1 55.5 56.0 56.5 55.6 56.6 57.5 56.8 

04:00 56.7 58.5 57.6 55.0 55.9 56.4 55.4 56.3 56.7 56.7 

05:00 56.1 58.3 57.1 55.0 55.3 56.0 55.2 56.1 56.4 56.7 

06:00 56.0 57.9 56.9 54.4 55.3 55.8 54.7 56.0 56.1 56.7 

07:00 56.1 57.9 56.8 54.4 55.4 55.9 54.6 56.0 56.1 56.7 

08:00 56.1 57.9 56.8 55.3 55.5 55.9 54.9 56.0 56.2 56.9 

09:00 58.2 57.9 58.0 56.4 56.0 56.9 56.4 57.6 58.0 57.6 

10:00 59.8 58.4 59.6 57.7 56.9 58.4 56.8 58.9 59.5 57.6 

11:00 61.5 58.5 60.0 58.1 57.5 59.4 56.7 59.7 59.6 57.9 

12:00 63.1 59.3 60.6 59.3 58.4 60.4 57.2 60.8 60.8 58.6 

13:00 63.7 59.6 61.6 60.5 59.5 61.1 58.1 61.7 61.5 59.3 

14:00 64.1 60.3 62.0 61.4 60.7 61.7 59.3 62.2 61.7 59.3 

15:00 64.9 60.4 62.2 61.4 60.8 61.9 59.8 62.2 62.6 59.3 

16:00 64.8 61.0 62.1 61.4 60.8 61.7 59.9 62.2 62.5 59.5 

17:00 64.8 60.9 62.1 61.4 60.8 61.5 59.9 62.2 62.5 59.6 

18:00 64.7 60.9 62.1 61.3 60.8 61.0 59.9 62.2 62.2 59.6 

19:00 63.7 60.3 61.5 60.8 60.2 60.3 59.8 62.0 61.2 59.6 

20:00 63.2 59.8 60.5 59.8 59.8 59.5 59.1 60.6 60.1 59.6 

21:00 62.2 59.2 59.6 59.2 59.3 58.7 58.9 59.5 59.4 59.3 

22:00 61.4 59.0 59.0 58.6 58.8 58.3 58.4 58.7 59.0 59.0 

23:00 60.6 58.6 58.6 58.0 58.2 57.6 58.2 58.2 58.6 59.0 
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（b）油温 2 

图 B1 油温预测结果 

Fig.B1 Forecasting result of oil temperature 

 

 

 

 

 

 

 

 



附录 C 

MSE 表示实际值与估算值之差平方的期望值，该参数可以评价数据的变化程度；RMSE 表示 MSE 的算

术平方根；MAE 表示实际值与估算值绝对误差的平均值，该参数能够反映预测误差的实际情况；R2 可以衡

量预测模型的拟合效果，取值范围在 0 到 1 之间。其中 MSE、RMSE 和 MAE 对应的值越小，表明预测效果

越好，而 R2 对应的值越大，表明预测效果越好。MSE、RMSE、MAE 和 R2 的具体表达式如下： 
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                        （C1） 

其中，zi 为第 i 个样本的实际值； ˆ
iz 为第 i 个样本的预测值；Nn 为样本数量。 
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