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基于径向基 Koopman-Kalman 的光学电流
传感器误差预测∗
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摘　 要:光学电流传感器(OCS)对温度的变化非常敏感,温度的变化导致其测量产生误差,难以达到电力系统计量的要求,因此

准确预测由温度变化引起的 OCS 测量误差对监测其运行稳定性和保证电力系统的安全运行具有重要意义。 由于 OCS 输出电

流受温度的影响具有强非线性,提出了一种适用于非线性动力系统的径向基 Koopman-Kalman 预测算法,解决了温度影响下

OCS 输出电流因强非线性而难以预测的问题。 首先通过径向基函数将非线性的 OCS 输出电流状态量映射至高维空间形成扩

展状态,采用扩展动态模态分解算法分解扩展状态计算高维空间中 Koopman 算子的近似矩阵。 其次,采用近似的 Koopman 算

子在高维线性空间中进行批量预测。 最后,采用 Kalman 滤波对批量预测的最后一个预测值更新校正,以跟随系统的状态变化。
以实验测量得到的 OCS 温度-电流数据进行实验,结果表明在不同温度变化情况下,相较于标准 Koopman 预测和长短期记忆

(LSTM)预测,所提出预测算法的均方误差(MSE)均减小 90%以上,证明了所提算法的有效性。
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Abstract:
 

Optical
 

current
 

sensor
 

( OCS)
 

is
 

very
 

sensitive
 

to
 

temperature
 

changes,
 

and
 

temperature
 

changes
 

lead
 

to
 

errors
 

in
 

its
 

measurement,
 

which
 

makes
 

it
 

difficult
 

to
 

meet
 

the
 

requirements
 

of
 

power
 

system
 

metering.
 

Therefore,
 

accurate
 

prediction
 

of
 

OCS
 

measurement
 

errors
 

caused
 

by
 

temperature
 

changes
 

is
 

of
 

great
 

significance
 

for
 

monitoring
 

its
 

operational
 

stability
 

and
 

ensuring
 

the
 

safe
 

operation
 

of
 

the
 

power
 

system.
 

Since
 

the
 

OCS
 

output
 

current
 

is
 

strongly
 

nonlinear
 

due
 

to
 

the
 

influence
 

of
 

temperature,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

radial
 

basis
 

Koopman-Kalman
 

prediction
 

algorithm
 

for
 

nonlinear
 

power
 

systems,
 

which
 

solves
 

the
 

problem
 

that
 

the
 

OCS
 

output
 

current
 

is
 

difficult
 

to
 

predict
 

under
 

the
 

influence
 

of
 

temperature
 

due
 

to
 

strong
 

nonlinearity.
 

Firstly,
 

the
 

nonlinear
 

OCS
 

output
 

current
 

state
 

quantities
 

are
 

mapped
 

into
 

the
 

high-dimensional
 

space
 

to
 

form
 

an
 

extended
 

state
 

by
 

the
 

radial
 

basis
 

function
 

( RBF),
 

and
 

the
 

extended
 

state
 

is
 

decomposed
 

by
 

the
 

extended
 

dynamic
 

mode
 

decomposition
 

( EDMD)
 

algorithm
 

to
 

calculate
 

the
 

approximate
 

Koopman-Kalman
 

algorithm
 

in
 

the
 

high-dimensional
 

space.
 

Koopman
 

operator
 

approximation
 

matrix.
 

Secondly,
 

the
 

approximated
 

Koopman
 

operator
 

is
 

used
 

for
 

batch
 

prediction
 

in
 

the
 

high-dimensional
 

linear
 

space.
 

Finally,
 

Kalman
 

filtering
 

is
 

used
 

to
 

update
 

the
 

correction
 

to
 

the
 

last
 

prediction
 

of
 

the
 

batch
 

prediction
 

to
 

follow
 

the
 

state
 

change
 

of
 

the
 

system.
 

The
 

OCS
 

temperature-current
 

data
 

obtained
 

from
 

experimental
 

measurements
 

are
 

used
 

for
 

experiments,
 

and
 

the
 

results
 

show
 

that
 

the
 

mean
 

square
 

error
 

(MSE)
 

of
 

the
 

prediction
 

algorithm
 

proposed
 

in
 

this
 

paper
 

is
 

reduced
 

by
 

more
 

than
 

90%
 

in
 

comparison
 

with
 

both
 

the
 

standard
 

Koopman
 

prediction
 

and
 

the
 

LSTM
 

prediction
 

for
 

different
 

temperature
 

variations,
 

which
 

proves
 

the
 

effectiveness
 

of
 

the
 

proposed
 

algorithm.
Keywords:optical

 

current
 

sensor;
 

radial
 

basis
 

function;
 

Koopman
 

operator;
 

Kalman
 

filter;
 

real-time
 

forecasting



　 第 5 期 基于径向基 Koopman-Kalman 的光学电流传感器误差预测 · 85　　　 ·

0　 引　 言

　 　 光学电流传感器(optical
 

current
 

sensor,
 

OCS)相较于

传统的电磁式电流互感器具有体积小、绝缘性能优良、无
磁饱和问题、频率响应范围广等优点,已逐渐成为电力系

统中用于实现电能计量、系统状态监测的重要设备[1] 。
同时,由于其具有数字化接口,能够很好地适应现代电网

的需求,成为智能电网中不可或缺的设备。 近年来,伴随

着电力系统的数字化转型,越来越多的 OCS 被运用于实

际工程中,对推进变电站的数字化建设具有重要意义。
在实际应用中,评估互感器运行状态的方法通常采

用较为传统的离线校验,通过将互感器接入设计好的校

验系统进行误差校验[2-3] ,或采用离线校验算法进行误差

校验[4] 。 由于设备运行于高压电网中,离线校验需要对

线路进行停电,并辅以其他设备进行校验,操作不够便

捷,同时校验周期比较长,在两次校验期间不能确保其测

量精度满足要求,因此离线校验的方式已不能满足电网

精确计量的需求。 在线校验的方式通常有两种,一种是

将相对可靠的标准互感器同步接入电网进行比对,另一

种是设计一套有效可行的在线评估方法。 考虑到光学电

流互感器在电网中的应用范围越来越广,前者的校验方

式不能满足经济型的要求,因此亟需研究一种脱离标准

互感器的光学电流传感器在线评估与预测算法。
为了在线评估互感器的运行误差,通常采用的方法

是建立互感器状态监测系统[5-6] 或基于现场信号搭建仿

真测试平台进行误差测试[7] 。 在此基础上,文献[8-9]利

用历史运行数据构建虚拟标准器,提出校验算法对互感

器运行状态进行在线监测,文献[10]提出考虑电力系统

随机噪声的互感器在线校验方法,在实现去除电力系统

随机噪声的同时达到在线校验目的,但以上方法主要针

对传统电子式互感器,不能考虑到 OCS 的线性双折射影

响。 为进一步精确评估互感器误差状态,需要采集同

相[11] 或同一测量点[12] 下的多台互感器测量数据,但难以

满足经济性要求。 此外,为了解决传感器温度漂移问题,
有学者提出建立互感器温度补偿模型[13] ,但无法实现预

测互感器正常运行中的测量误差。
目前,能够实现时间序列预测的方法主要包括统计

学方法、机器学习方法和深度学习方法。 文献[14]提出

了一种基于 Q-ARMA 的电子式电压互感器状态预测方

法,通过采集二次侧信号,建立误差状态预测的 Q 统计

量,消除了电网一次波动对互感器自身误差的影响,并能

预测电子式电压互感器的误差状态变化趋势,不过其精

度有待提高。 文献[15] 提出基于传递熵和小波神经网

络的互感器误差预测方法,通过传递熵选取特征参量,再
通过小波神经网络进行误差预测,但该方法的预测精度

易受传感器精度的影响。 文献[16-17]融合长短期记忆

网络( long
 

short
 

term
 

memory,
 

LSTM) 与支持向量回归

(support
 

vector
 

regression,
 

SVR)的优点,采用组合预测的

方式对互感器未来一段时间的误差变化信息进行预测,
结果表明该方法能够有效预测互感器未来一段时间内的

误差变化信息,但该方法的预测尺度较长,不能达到实时

预测的要求。 文献[18] 提出了一种基于变分模态分解

(variational
 

mode
 

decomposition,
 

VMD)和卷积神经网络-
门控循环单元编解码模型( convolutional

 

neural
 

network-
gated

 

recurrent
 

unit
 

encoder
 

to
 

decoder,
 

CNN-GRU-ED)的

互感器超短期误差预测方法,将原始信号分解为不同频

段的模态分量,分别使用模型预测,再将预测结果叠加,
结果表明该方法能够有效提高预测精度,但难以规避预

测过程中产生的累计误差。 因此,现亟需一种可以对互

感器误差状态进行实时预测的方法。
针对上述方法的不足,本文提出一种基于径向基

Koopman-Kalman 的光学电流传感器误差预测方法,用于

预测温度变化时 OCS 输出电流的状态变化,以此识别传

感误差是否满足精度要求。 首先采集温度缓慢变化和剧

烈变化时 OCS 的输出电流,将输出电流作为可观测状态

量,利用径向基函数( radial
 

basis
 

function,
 

RBF) 将非线

性状态量提升至高维空间形成扩展状态,然后采用扩展

动态模态分解 ( extended
 

dynamic
 

mode
 

decomposition,
 

EDMD)算法对扩展状态进行分解,得到 Koopman 算子的

近似矩阵,随后可以利用该近似矩阵在高维空间对扩展

状态进行批量预测,并采用实际测量值对批量预测窗内

最后一个预测值进行校正更新,最后将预测得到的扩展

状态映射回原状态空间,即可得到输出电流预测结果。
仿真结果表明,所提出的径向基 Koopman-Kalman 预测算

法能够有效预测温度缓慢变化和剧烈变化时 OCS 的输

出电流,预测误差远小于标准 Koopman 和 LSTM 网络的

预测结果。

1　 光学电流传感机理及温度-电流特性分析

1. 1　 光学电流传感机理

　 　 OCS 用于测量电流的基本原理是法拉第磁光效

应[19] ,当线偏振光通过与其波矢方向在同一直线的磁场

时,其偏振方向会发生旋转,如图 1 所示,入射光与出射

光之间的偏转角表达式为:

ϑ0 = μ·V·∫
L
H( l)dl (1)

式中: μ 是介质磁导率; V 是 Verdet 常数; H 是磁感应强

度矢量; l 是光的传播方向; L 是光通过介质的光程; ϑ0

是法拉第偏转角。
将导线围绕磁光晶体形成线圈,设其匝数为 N ,当外
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图 1　 法拉第磁光效应概述图

Fig. 1　 Faraday
 

magneto-optical
 

effect
 

overview
 

diagram

加待测电流 i1 时,由安培环路定律可知,其偏转角表达式

可简化为:
ϑ0 = V·N·i1 (2)
由式(2)可知,被测电流与偏转角成正比,但由于无

法对偏转角 ϑ0 进行直接测量,需要通过马吕斯定律将其

转化为光强信号,再将光强信号转化为可被测量的电流

信号,从而测得待测电流大小。 将马吕斯定律应用于

OCS 中,假设起偏器与检偏器之间夹角为 β ,不考虑损

耗,则偏振光通过检偏器前后的光强为:

J0 = J1cos2(β - ϑ0) = 1
2
J1[1 + cos2(β - ϑ0)]

(3)
式中: J0 是出射光强; J1 是入射光强。

为提高输出光强 J0 对偏转角 ϑ0 的灵敏度,将式(3)
对 β 求偏导,可得 β = ± 45° ,即当起偏器与检偏器之间

的夹角为 ± 45° 时,输出光强对偏转角的变化最为敏感,
动态范围最好,此时式(3)可简化为:

J0 = 1
2
J1(1 ± sin2ϑ0) (4)

通过式(4) 可以看出,OCS 输出光强为一个直流量

与一个交流量叠加,考虑到偏转角 ϑ0 通常很小,只有几

度,可以对其简化得到如下结果:

Jo1 = 1
2
J1(1 + 2ϑ0)

Jo2 = 1
2
J1(1 - 2ϑ0)

(5)

将两式进行“差除和”,不难得到只与偏转角 ϑ0 有关

的函数表达式,其表达式为:

uo =
Jo1 - Jo2

Jo1 + Jo2

= 2ϑ0 (6)

1. 2　 计及温度影响的 OCS 数学模型

　 　 如 1. 1 节所述的是光学电流传感的理想模型,实际

中,由于 OCS 通常放置在环境较为恶劣的变电站,温度、
应力等因素会导致磁光材料出现双折射效应,降低 OCS
的测量精度。 其中,通过设计合理的设备结构及安装方

式,可最大程度上降低应力对电流测量的影响。 而温度

不仅与外界环境有关,同时也与电流热效应有关,因此变

化更加剧烈也难以进行控制,不可忽略其影响。
温度对 OCS 的影响主要有两方面: 一方面是对

Verdet 常 数 的 影 响, 另 一 方 面 是 对 OCS 灵 敏 度 的

影响[20] 。
1)温度对 Verdet 常数的影响

根据经典的电子动力学理论,得到的抗磁性材料

Verdet 常数表达式为:

Vdia = eλ
2mc

dn
dλ

(7)

式中: e 为基本电荷; m 为电子质量; c 为光速; λ 为入射

光波长; n 为介质的折射率。
顺磁性材料 Verdet 常数表达式如下:

Vpar = eλ
2mc

dn
dλ

(1 + νχ) (8)

式中: ν 为与分子场常数有关的系数; χ 是磁化率,有 χ =
TC / (T - TP ) ,其中 TC、TP 分别是居里常数和居里温度。

从表达式可以看出,顺磁性材料的 Verdet 常数受到

温度影响。 但实际中,折射率 n 会随温度的变化而变化,
进而影响 Verdet 常数;同时,在磁光玻璃的加工和安装等

过程中,易产生线性双折射效应, 影响材料的 Verdet
常数。

2)温度对 OCS 灵敏度的影响

考虑温度影响带来的线性双折射时,顺磁性材料法

拉第偏转角变为:

ϑ = ϑ0
sinδ
δ

(9)

式中: (δ / 2) 2 = (ρ / 2) 2 + ϑ2
0,δ 为法拉第效应和双折射效

应综合作用下的特征参数, ρ 为介质中线性双折射效应

引起的相位延迟, sinδ
δ

可看作线性双折射效应对法拉第

偏转角的修正因子。
抗磁性材料的法拉第偏转角可表达为:

ϑ = ϑ0
sinρ
ρ

(10)

当温度快速变化时,由于磁光材料内部温度分布不

均,导致材料各处膨胀不同而产生的热应力,会使线性双

折射发生变化。 设线偏振光沿 z 轴入射磁光材料,当考

虑温度带来的热应力时,其 x 轴、y 轴方向的折射率之

差为:

nx - ny = 1
2

(P12 - P11)(1 + v)n3 ΔP
E

(11)

式中: P11 和 P12 是材料的弹光系数; v 是材料的泊松系

数; ΔP 是 x、y 方向上的应力压强差;E 是材料的杨氏

模量。
当入射光波长为 λ 时,由线性双折射引起的单位长
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度的相位延迟为:

ρ 0 = (nx - ny)
2π
λ

= π
λ

(P12 - P11)(1 + v)n3 ΔP
E
(12)

式中: ΔP
E

= k·α·(T - T0),k ≈
E0·α 0

E·α
。 T0 表示参考温

度, T 表示当前温度, E 和 E0 分别表示当前温度和参考

温度下的杨氏模量, α 和 α 0 分别表示当前温度和参考温

度下的线性膨胀系数。

分析可知
ΔP
E

是温度的函数,而折射率 n也是温度的

函数,故 ρ 0 也是温度的函数。 磁光材料线性双折射引起

的相位延迟 ρ 与以上各值都有直接关系,参量 ρ 的变化

会影响 OCS 的测量精度和长期运行的稳定性。
1. 3　 OCS 运行特性分析

　 　 考虑双折射效应影响后,利用琼斯矩阵,推导出 OCS
输出光强的表达式[21] 为:

Jo =
1
2
J1 1 - 2ϑ0

sinδ
δ

+ ρ
δ( )

2

·sin2 δ
2( )·sin4θé

ë
êê

ù

û
úú

(13)
式中: Jo 是输出光强; θ 是光源入射起偏器的角度。

对比式(5)和(13)可知,考虑线性双折射时,OCS 输

出光强与入射光强具有复杂的非线性关系。 将式(13)
进行分解可到达表达式为:

Joac = J1ϑ0
sinδ
δ

(14)

Jodc =
1
2
J1 1 + ρ

δ( )
2

·sin2 δ
2( )·sin4θé

ë
êê

ù

û
úú (15)

式中: Joac 称为交流分量,这一分量与所测量的电流相

关,即包含法拉第旋转角 ϑ0;Jodc 称为直流分量,这一分

量则与被测电流无直接关系。
交流分量主要由被测电流形成的磁场决定,但根据

1. 2 节的分析,其也是温度的函数,会随温度的变化而变

化。 直流分量是由静态工作光强和双折射光强组成,对
应 OCS 输出的本征直流。 在正常工作下,输出的直流分

量应是基本恒定的,但在实际运行中,会随着外界条件的

干扰而有所波动。

2　 径向基 Koopman-Kalman 预测算法

2. 1　 Koopman 算子理论

　 　 Koopman 算子是一种用于分析非线性动力系统的全

局线性化方法[22-24] ,用于将非线性动力学提升到无限维

线性空间,通过线性系统研究非线性系统动力学的方法。
考虑一个离散时间非线性控制动力系统,其动力学方程

可表示为:

xk+1 = f xk,uk( ) (16)
式中: xk ∈Rn 是 n维系统状态变量;uk ∈Rm 是m维系统

控制变量;xk+1 是系统下一时刻的状态变量; f 为转移

映射。
为了将非线性受控动力系统扩展至线性空间,定义

扩展状态 χ =
x
u

é

ë
êê

ù

û
úú ,则有:

χ k+1 = F χ k( ) : =
f x,u0( )

Su
é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú (17)

式中: S 是左移算子,有 Suk = uk+1;F 是扩展状态的转移

映射。
Koopman 算子 被定义为:
( ϕ)χ k = ϕ(F(χ k)) = ϕ(χ k+1) (18)

式中: ϕ是升维函数,用于将非线性的扩展状态 χ 提升至

高维线性空间。
由式(17)和(18)可以看出,非线性映射 f 作用于系

统状态 xk 和控制变量 uk ,表示为状态到状态的映射,线
性映射 作用于扩展状态,表示为扩展状态到扩展状态

的映射。
利用 Koopman 算子进行非线性系统分析的基本原理

如图 2 所示,可以看出 Koopman 算子分析的本质就是将

非线性系统的演化问题转变为无限维线性系统的演化问

题,尽管相比直接求解非线性方程多了升维和降维两个

步骤,但考虑到非线性方程的求解难度远远高于线性方

程,采用 Koopman 算子进行非线性系统的演化分析更有

优势。

图 2　 Koopman 算子原理示意图

Fig. 2　 Schematic
 

diagram
 

of
 

the
 

Koopman
 

operator
 

principle

在传统的非线性系统分析中,直接求解非线性方程

面临诸多挑战,尤其是当系统复杂时,求解过程变得非常

困难且耗时。 相比之下,Koopman 算子通过引入合适的

观测函数升维,能够将非线性系统表示为线性形式,随后

通过降维过程再将动态行为简化,从而有效提取关键

特征。
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2. 2　 基于 EDMD 的 Koopman 算子近似

　 　 为了能用线性系统表征非线性系统的动力学特征,
理论上扩展状态 χ 应该是无限维的,因此 Koopman 算子

也是一个无限维矩阵,但实际中通常采用特殊的方式

选择升维函数 ϕ ,使得升维后的扩展状态 χ 是有限维的,
并且可以用扩展状态的线性变化来近似原状态的非线性

变化。 因此,工程中采用的 Koopman 算子是 的有限维

近似。 EDMD 是一种数据驱动算法,用于构造 Koopman
算子的有限维逼近。 其原理是求解最小二乘方程:

min∑
n

i = 1
‖ϕ χ i

k+1( ) - ϕ χ i
k( ) ‖2

2 (19)

式中: ϕ(χ) = [ϕ1(χ),…,ϕNϕ
(χ)] T 是升维函数 ϕi 的向

量,Nϕ 是升维维数; n是扩展状态维数; 为 Koopman 算

子 的有限维近似的转置矩阵。
为了得到式(19)对应的目标函数,通常令升维函数

具有如下形式:
ϕi χ( ) = φ i x( ) + L i u( ) (20)

式中:函数 φ i 是非线性映射,函数 L i 是线性映射。
假设升维函数 ϕ具有如下形式:

ϕ x,u( ) =
φ(x)
u(0)

é

ë
êê

ù

û
úú (21)

式中: φ = [φ1,…,φN] T;u(0) 表示序列 u 的第 1 个

分量。
由于控制变量的未来值不需要预测,假设控制变量

的维数为 m ,则可以忽略式(19) 中每项的最后 m 个分

量,则剩余 N = Nϕ - m 个分量是与状态量有关的分量,取

矩阵 的前 N 行记为
-

,并将其作如下分解:
- = [A　 B] (22)

式中: A 是 N × N 矩阵; B 是 N × m 矩阵。
则式(19)所求的最小二乘方程可简化为如下形式:

min
A,B

∑
n

i = 1
‖φ(χ ik+1) - Aφ(χ ik) - Bu i

k(0)‖2
2 (23)

而矩阵 C 可以同样由最小二乘方程得到:

min
C

∑
n

i = 1
‖x i

k - Cφ(x i
k)‖2

2 (24)

线性动力系统为:
zk+1 = Azk + Buk

x̂k+1 = Czk+1

(25)

式中: zk 是线性系统的状态变量; zk+1 是线性系统下一时

刻的状态变量; A、B、C 分别为线性系统的状态转移矩

阵、控制矩阵和输出矩阵; x̂k+1 是状态变量估计值。
2. 3　 升维函数的选取及线性系统状态方程的建立

　 　 2. 1 节和 2. 2 节提供了 Koopman 算子分析非线性系

统的理论保证,但求解得到的线性系统状态矩阵能否准

确表征该系统的状态演化过程,主要取决于升维函数的

选取。
升维函数也被称作字典函数( dictionary

 

functions),
其质量直接影响到 EDMD 算法效果的准确性和实用性。
为了充分捕捉系统状态空间的重要特征,升维函数应该

具有适应性、稳定性、计算可行性等特点。 通常升维函数

应为一组不相关的基函数,如多项式函数、傅里叶函

数等。
本文采用柯西径向基函数( Cauchy

 

RBF) 作为升维

函数。 柯西径向基函数是一种常见的径向基函数,通常

用于插值和函数逼近问题,其表达式为:

φ(x) = 1

1 + x - c
γ( )

2 (26)

式中: x 是输入变量; c 是 RBF 的中心; γ 是形状参数,用
于控制函数的宽度。

在工程中使用 Koopman 算子对非线性动力系统进行

预测时,常取一组观测值和控制量:
X = [x1,…,xn]
Y = [x2,…,xn+1]
U = [u1,…,un]

(27)

式中:各分量满足关系 xk+1 = f(xk,uk) 。
根据 2. 2 节分析,矩阵 A、B 是升维空间中最小二乘

意义上的最佳线性一步预测器, 即优化问题式 ( 28)
的解。

min
A,B

‖Y lift - AX lift - BU‖F (28)
式中:

X lift = [φ(x1),…,φ(xn)]
Y lift = [φ(x2),…,φ(xn+1)]

φ = [φ1,…,φN] T

(29)

矩阵 C 是升维矩阵 X lift 对应估计值 X 的最佳线性最

小二乘估计:
min

C
‖X - CX lift ‖F (30)

矩阵 A、B、C 的解析解为:
[A　 B] = Y lift [X lift 　 U] †

C = XX
†

lift
(31)

式中:† 表示矩阵的 Moore-Penrose 伪逆。
2. 4　 径向基 Koopman-Kalman 预测算法及其步骤

　 　 根据以上分析可知,Koopman 预测算法的基本步骤

如下。
1)根据历史观测数据(假设状态量即为可观测量)

和控制变量求出 Koopman 算子(实际中可以得到升维线

性系统的相关矩阵 A、B、C );
2)选定初始状态 x0 并提供控制序列 u ,并将其升维

至高维空间;
3)根据线性系统的状态方程,计算之后若干步的扩
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展状态预测向量;
4)将扩展状态预测向量映射回原非线性空间,得到

原非线性控制动力系统的状态预测值。
从以上分析可以看出,采用 Koopman 算子对非线性

控制动力系统进行预测的优势在于,只需提供历史观测

数据和控制序列便可以对其状态变化进行预测,也就是

说这是一种数据驱动的预测方法,针对非线性特性复杂

或者未知的系统也有较好的适用性。
但是该算法也有其固有缺点。 理论上 Koopman 预测

算法中扩展状态是无限维的,但实际中采用有限维近似,
因此会产生截断误差,所采用的有限高维空间不可能完

全表征原来的非线性空间。 同时,由于系统存在观测误

差,用其观测值序列计算得到的 Koopman 算子所表征的

空间,同样与原空间存在误差。 因此,采用 Koopman 预测

算法对非线性系统进行预测时,如果遇到观测值序列较

短、预测步数过长等问题时,可能导致预测误差较大。
为了减小预测误差,本研究提出径向基 Koopman-

Kalman 预测算法,其基本原理是缩短预测步长,当使用

Koopman 算子完成一个批次的预测后,通过 Kalman 滤波

算法采用系统测量值对批次内最后一个预测值进行校正

更新,以此来达到精确预测的效果。
Kalman 滤波是一种利用线性系统状态方程,通过系

统输入输出观测数据,对系统进行最优估计的算法。 其

基本框架是预测-更新,预测过程包含状态向量预测、误
差协方差预测,更新过程包含 Kalman 滤波增益矩阵更

新、状态向量估计值更新和误差协方差更新。 由于升维

后 Koopman 预测的状态空间是线性的,因此可以采用

Kalman 滤波对其预测值进行更新,过滤系统噪声,提升

预测精度。
径向基 Koopman-Kalman 预测算法步骤如下。
1)数据收集及预处理

收集系统观测值和控制量,形成式(24)中的矩阵 X、
Y、U 。

2)初始化

设定状态变量初始值 x0,初始误差协方差矩阵 P ,
过程噪声协方差矩阵 Q ,测量噪声协方差矩阵 R ,定义

升维函数 ϕ。
3)构建升维矩阵

X lift = ϕ(X)
Y lift = ϕ(Y)

(32)

4)计算矩阵 A、B、C
[A　 B] = Y lift [X lift 　 U] †

C = XX†
lift (33)

5)构建初始状态升维矩阵

x0lift = ϕ(x0) (34)

　 　 6)批量预测

设定预测长度为 j,批量预测 x1 到 x j 的系统状态:
xklift = Ax(k-1)lift + Bu(k-1)lift

x̂k = Cxklift (35)

式中: k = {1,
 

2,…,
 

j},x̂k 是系统状态预测值。
7)使用测量值对 x j 进行校正

P̂ i = AP i-1A + Q

K i =P̂ iC
T(CP̂ iC

T + R) -1

x- jlift = x jlift + K i(x j - Cx jlift )

P i = (I - K iC) P̂ i

x̂ j = Cx- jlift

ì

î

í

ï
ï
ï
ï

ï
ï
ïï

(36)

式中: I 是单位阵。
8)重复步骤 6)和 7)

3　 算例分析

3. 1　 数据准备

　 　 为了验证所提算法预测非线性动力系统的有效性,
搭建了光学电流传感温度实验平台。 该实验平台的构成

主要包括温控箱、光纤测温仪以及电流数据采集卡 3 部

分,如图 3 所示。 温控箱用于提供稳定可调的温度环境,
光纤测温仪用于精确测量实验过程中的温度数据,电流

数据采集卡负责实时收集电流信号数据。

图 3　 光学电流传感温度实验平台

Fig. 3　 Optical
 

current
 

sensing
 

temperature
experiment

 

platform

本文 OCS 磁光材料选择条状玻璃传感头,基于法拉

第效应原理,通过测量偏振角的大小来间接测量电流。
将实验用的 OCS 放入温控箱,模拟外界温度变化。 研究

共设置两组实验,分别模拟外界温度缓慢变化和剧烈变

化的情况。
在第 1 组实验中设置温度缓慢变化,从 20 ℃ 开始,
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逐渐增加温控箱温度,经 40
 

min 增加到 40 ℃ ,再经

120
 

min 降到-40 ℃ ,最后经 80
 

min 升高至 20 ℃ ,期间通

过光纤测温仪记录环境温度变化数据,如图 4 所示。

图 4　 温度缓慢变化曲线

Fig. 4　 Slow
 

temperature
 

change
 

curve

在温度变化的同时利用 Kalman 滤波程序分离出输

出的直流分量和交流分量,图 5 和 6 所示分别是在温度

变化期间记录的直流分量与交流分量。

图 5　 温度缓慢变化直流分量曲线

Fig. 5　 DC
 

component
 

curve
 

for
 

slow
 

temperature
 

change

图 6　 温度缓慢变化交流分量曲线

Fig. 6　 AC
 

component
 

curve
 

for
 

slow
 

temperature
 

change

由图 5 和 6 可以看出,随着温度缓慢发生改变,OCS
输出的交流电流受温度影响较小,而直流电流会随温度

的变化发生明显变化,其变化过程与温度的变化呈正相

关,但具有明显的非线性,符合 1. 2 节对 OCS 电流—温度

特性的研究。 同时,由于在测量中存在误差,导致其非线

性特性更加明显,难以用精确的解析表达式对 OCS 电

流—温度特性加以描述,也就难以预测温度变化导致的

测量误差大小。
在第 2 组实验中设置温度剧烈变化,从 10 ℃ 开始,

逐渐增加温控箱温度,经 5
 

min 剧增到 20 ℃ ,期间通过光

纤测温仪记录环境温度变化数据,如图 7 所示。

图 7　 温度剧烈变化曲线

Fig. 7　 Drastic
 

temperature
 

change
 

curve

同样使用 Kalman 滤波程序分离直流分量和交流分

量,得到的结果如图 8 和 9 所示。

图 8　 温度剧烈变化直流分量曲线

Fig. 8　 DC
 

component
 

curve
 

for
 

drastic
 

temperature
 

change

图 9　 温度剧烈变化交流分量曲线

Fig. 9　 AC
 

component
 

curve
 

for
 

drastic
 

temperature
 

change

由图 8 和 9 可以看出,在温度剧烈变化时,不仅直流

分量受到温度的影响,交流分量同样会受到影响,且电流

受温度影响的变化呈非线性。
基于以上两组实验,本文分别对温度缓慢变化时的

直流电流以及温度剧烈变化时的直流和交流电流展开研

究,在每一组数据集中,采用前 20%作为训练集,后 80%
作为测试集。 通过训练集构建 Koopman 算子,将得到的

高维扩展状态方程用于状态预测,采用径向基 Koopman-
Kalman 预测算法预测后续的状态变化,并将预测结果与

测试集数据进行对比。
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为了评估所提算法的预测精度, 采用均方误差

(MSE)指标对预测结果进行评价:

XMSE = 1
N ∑

N

i = 1
y i -ŷ i( ) 2 (37)

式中: N 为样本数; y i 和 ŷ i 分别为测量值和预测值。
3. 2　 温度缓慢变化输出直流预测

　 　 由于温度缓慢变化时交流分量的变化十分微小,因
此针对图 5 所示的直流电流进行预测。

在仿真实验中,取状态变量为 OCS 的输出直流电

流,状态变量是一个一维向量。 为了尽可能保留原系统

非线性特性的同时,加快算法的运行速度,定义 RBF 函

数的个数为 20,则使用其作为提升函数得到的升维状态

量为 20 维,原状态量与升维状态共同构成 21 维的扩展

状态。
在仿真中,设置 RBF 中心 c 为( - 1. 2 , 1. 2) 内的

随机数,形状参数 γ = 0. 8。 设置 Kalman 滤波的过程噪

声协方差 Q = 0. 001,测量噪声协方差 P = 0. 1,初始误差

协方差 P0 = I,I 是单位阵。 分别使用径向基 Koopman-
Kalman 批量预测算法、 LSTM 长短期记忆网络和标准

Koopman 预测算法进行预测,得到的结果如图 10 所示,3
种预测方法的均方误差如表 1 所示。

图 10　 温度缓慢变化直流分量预测结果

Fig. 10　 Prediction
 

results
 

of
 

slowly
 

varying
 

DC
component

 

of
 

temperature

表 1　 温度缓慢变化不同预测方法均方误差

Table
 

1　 Mean
 

square
 

error
 

of
 

different
 

prediction
methods

 

for
 

slow
 

temperature
 

change

预测

模型
Koopman LSTM 径向基 Koopman-Kalman

MSE / A2 8. 1×10-4 1. 5×10-4 7. 5×10-7

　 　 由图 10 和表 1 可以看出, 本文提出的径向基

Koopman-Kalman 预测算法相比 Koopman 预测算法和

LSTM 预测算的均方误差更小,分别减小了 99. 9% 和

99. 5%,能够有效预测温度缓慢变化时 OCS 输出的直流

电流。

3. 3　 温度剧烈变化输出交直流预测

　 　 由图 8 和 9 可以看出,当温度剧烈变化时 OCS 输出

的直流分量和交流分量均有明显变化,本节分别采用不

同算法针对温度剧烈变化时输出的交直流分量展开

预测。
对直流分量的预测结果如图 11 所示,3 种预测方法

的均方误差如表 2 所示。

图 11　 温度剧烈变化直流分量预测结果

Fig. 11　 Prediction
 

results
 

of
 

DC
 

component
 

for
drastic

 

temperature
 

changes

表 2　 温度剧烈变化直流分量不同预测方法均方误差

Table
 

2　 Mean
 

square
 

error
 

of
 

different
 

prediction
 

methods
for

 

DC
 

component
 

of
 

drastic
 

temperature
 

change
预测

模型
Koopman LSTM 径向基 Koopman-Kalman

MSE / A2 2. 7×10-2 1. 4×10-2 1. 2×10-3

　 　 对交流分量的预测结果如图 12 所示,3 种预测方法

的均方误差如表 3 所示。

图 12　 温度剧烈变化交流分量预测结果

Fig. 12　 Prediction
 

results
 

of
 

AC
 

component
for

 

drastic
 

temperature
 

changes

表 3　 温度剧烈变化交流分量不同预测方法均方误差

Table
 

3　 Mean
 

square
 

error
 

of
 

different
 

prediction
 

methods
for

 

AC
 

component
 

of
 

drastic
 

temperature
 

change
预测

模型
Koopman LSTM 径向基 Koopman-Kalman

MSE / A2 3. 0×10-2 2. 0×10-2 2. 2×10-4
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　 　 通过图 12、13 和表 1、2 可以看出,当温度剧烈变化

时,采用径向基 Koopman-Kalman 预测算法得到的均方误

差更小,针对直流分量的预测均方误差相比 Koopman 预

测和 LSTM 预测分别减小了 95. 6%和 91. 4%,而针对交

流分量的预测中分别减小了 99. 3%和 98. 9%。 并且针对

交流分量预测时,在标准 Koopman 和 LSTM 预测已经失

效的情况下,径向基 Koopman-Kalman 预测仍具有较好的

预测效果,说明该算法能够应用于温度剧烈变化时 OCS
输出电流的预测场景。

4　 结　 论

　 　 本文研究 OCS 在温度变化影响下的输出电流预测

问题,提出了一种基于径向基 Koopman-Kalman 的预测算

法。 核心思路是在高维线性空间中对非线性动力系统进

行建模与预测,充分利用 Koopman 算子的全局线性化特

性以处理 OCS 测量中因温度变化引发的非线性误差。
为了解决 OCS 输出电流受温度影响而产生的强非线性

问题,研究采用径向基函数将非线性状态映射至高维空

间,并结合 EDMD 算法,通过生成近似 Koopman 算子来

实现预测。 这一过程的难点在于高维状态空间的构建及

不确定性处理,特别是如何在动态变化环境中保持预测

的高准确度。
实验 结 果 表 明, 所 提 出 的 算 法 相 较 于 传 统 的

Koopman 预测和 LSTM 预测在均方误差上显著降低,证
明了其在温度变化条件下的有效性和优越性。 未来的研

究可以深入探索如何进一步优化算法以提升预测精度,
并考虑将该方法应用于更复杂的非线性系统和实际工程

问题中。 此外,可以结合实时数据采集和智能算法,实现

更高效的在线监测与误差修正,这将有助于提高电力系

统的安全性与可靠性,为智能电网的进一步发展提供技

术支持。
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