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摘　 要:为了基于监测数据对智能变电站二次保护装置进行故障预警ꎬ提出了一种基于 ＡＲＩＭＡ￣ＢＰ 组合模型

的智能变电站遥测数据趋势性分析预警方法ꎮ 通过智能变电站继电保护故障分析ꎬ选择装置状态趋势预警遥测数

据源ꎬ基于数据源特性分析建立 ＡＲＩＭＡ￣ＢＰ 组合预测模型ꎬ基于 ＡＲＩＭＡ￣ＢＰ 组合预测模型及装置历史遥测数据进

行装置运行趋势预测ꎮ 并以某 ２２０ｋＶ 变电站中线路保护装置的遥测数据为例进行算例分析ꎬ结果表明 ＡＲＩＭＡ￣ＢＰ
组合模型的预测误差率比单独的 ＡＲＩＭＡ 模型和 ＢＰ 模型分别低 ５％ 和 ９％ ꎬ验证了 ＡＲＩＭＡ￣ＢＰ 组合模型在遥测趋

势预测预警的优越性ꎮ
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０　 引　 言

随着电网规模的不断扩大以及电力设备自动化

和智能化水平的不断提升ꎬ电力二次系统的稳定性

和安全性是电力系统安全运行的重要保障[１]ꎮ 为了

保证电力二次系统稳定、安全的运行ꎬ日常设备的检

修工作显得尤为重要ꎬ目前绝大多数继电保护检修

仍采用定期检修方式ꎬ这种检修方式不考虑设备实

际运行状况ꎬ易造成过检修或检修不足ꎬ已经不再适

用当今的电网发展ꎮ 继电保护装置的自诊断能力随

着微机保护功能的完善和发展也在不断增强ꎬ可以

实现根据继电保护装置的实际状态来制定合理的检

修策略ꎬ这样不仅节省大量的人力物力ꎬ同时有针对

性的 检 修 策 略 能 够 更 好 的 保 障 设 备 的 稳 定

运行[２ － ５]ꎮ
设备持续运行过程中记录的自描述数据可以作

为衡量设备某一项物理特性健康状态的状态量ꎬ通
过对设备各种自描述数据进行组合分析可以判断得

出设备整体的健康状态ꎬ并以此为依据来制定检修

策略ꎮ 实现设备状态检修一方面需要筛选获取合适

的装置自描述数据ꎬ另一方面需要采用合理的数据

分析方法ꎮ 近年来ꎬ对于如何进行继电保护状态检

修ꎬ相关业内人士做了大量的研究工作ꎬ文[６]提出

对设备的电磁环境、二次回路等进行监测分析ꎬ文
[７]提出对保护量采集、开关电源温度、液晶显示器

等进行监测分析ꎮ 但是目前的方案都是采取各种数

据分析方法给出保护装置当前的检修状态[７ － ９]ꎬ没
有对设备未来的运行状态进行预测ꎬ存在一定的缺

陷和不足ꎮ
针对目前智能变电站设备状态检修研究现状ꎬ

本文提出了一种基于 ＡＲＩＭＡ(自回归移动平均模

型)￣ＢＰ(基于误差反向传播算法的多层前馈型神经

网络算法模型)组合模型的智能变电站遥测数据趋

势性分析预警方法ꎬ基于继电保护故障分析ꎬ选取继

电保护状态趋势预警遥测数据源构建 ＡＲＩＭＡ￣ＢＰ 组

合模型ꎬ基于遥测数据 ＡＲＩＭＡ￣ＢＰ 组合模型实现保

护装置零部件故障预警ꎬ从而提前提醒运维人员对

不符合要求的设备进行检修更换ꎬ避免因设备故障

导致生产事故ꎮ 并通过比较 ＡＲＩＭＡ￣ＢＰ 组合模型与

单独 ＡＲＩＭＡ 模型和 ＢＰ 模型的预测准确率ꎬ验证了

ＡＲＩＭＡ￣ＢＰ 组合模型在遥测趋势预测预警的优

越性ꎮ

１　 装置状态趋势预警数据源

通过对继电保护历史故障案例进行分类统计分

析ꎬ可以得出保护装置的故障原因主要有元器件损

坏、外部回路故障以及电源模块损坏[１０ － １４]ꎮ 分析引

起 ３ 种故障原因及相关的运行数据ꎬ可以确定用于

装置状态趋势预警的数据源ꎮ
１)元器件损坏分析

环境因素是影响元器件使用寿命的最主要原

因ꎬ其中包含电气环境因素和自然环境因素[１５]ꎮ 电

气环境因素中ꎬ当装置的电源电压波动较大时候ꎬ会
导致芯片等元器件损伤ꎬ加速元器件老化损坏进程ꎻ
自然环境因素中ꎬ过高温度会缩短元器件使用寿命ꎮ
因此装置电源电压以及 ＣＰＵ 等重要部件的温度与

元件检修状态密切相关ꎮ
２)外部回路故障分析

智能变电站实现数据网络化、信息化ꎬ光缆代替

传统站内的电缆ꎬ外部回路故障原因主要集中在光

模块的损坏ꎬ因此纵联通道以及过程层光口模块状

态与装置外部回路的检修状态密切相关ꎮ
３)电源模块损坏分析

统计分析表明ꎬ电源模块的工作温度严重影响

电源模块的使用寿命ꎬ温度过高或者过低都会降低

电源的负载能力ꎬ加速电源模块的老化ꎬ甚至产生严

重故障ꎮ 因此电源模块的工作温度与装置电源的检

修状态密切相关ꎮ
通过对继电保护的主要故障类型进行统计分析

可以得出装置电源电压、电源温度、ＣＰＵ 温度、光模

块光强等数据能够很大程度体现保护装置检修状

态ꎮ 根据 ＩＥＣ６１８５０ 模型规范ꎬ此类数据都会包含在

装置遥测数据集中ꎬ保护装置自身会实时监测此类

数据ꎬ并通过 ＭＭＳ 报文将数据送到站控层网络中ꎬ
通过周期性订阅保护装置遥测数据集相关的报文控

制块即可周期性获取此类数据ꎮ
保护装置长时间运行产生的历史遥测数据完整

记录了设备的某一物理特性ꎬ随着时间的变化过程ꎬ
可以用来作为装置状态趋势预警的数据来源ꎮ 因此

可以通过对此类历史数据采用合理的模型算法进行

趋势分析ꎬ预测数据的未来走向ꎮ 通过设置检修阈

值ꎬ可以预测达到检修阈值的时间点ꎬ从而提前提醒

运维检修人员进行检修和替换ꎬ提前消除安全隐患ꎮ
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２　 预测模型原理

２􀆰 １　 时间序列预测方法

时间序列趋势性预测分析方法是统计学常用的

一种方法ꎬ通过分析和研究时间序列ꎬ提取其中规律

性信息ꎬ挖掘数据的固有特性ꎬ掌握数据之间的联

系ꎬ从而推断出数据的未来变化趋势[１５ － １７]ꎮ 将时间

序列分析方法应用到特定的场景ꎬ能够系统的研究

分析数据的变化趋势ꎬ解决很多实际的问题ꎮ 保护

装置遥测数据的监测值随时间的推移而发生改变ꎬ
因此遥测数据变化可以被看作是非平稳的时间序

列ꎬ通过对监测数据建立时间序列模型ꎬ并以历史数

据进行参数估计ꎬ可以进行模拟预测ꎮ
２􀆰 ２　 ＡＲＩＭＡ 模型原理

ＡＲＩＭＡ 模型全称为自回归移动平均模型ꎬ是时

间序列预测方法的一种ꎬ是由博克斯(Ｂｏｘ)和詹金

斯(ＪｅｎＫｉｎｓ)于 ７０ 年代初提出 ꎬ它有效地结合了自

回归模型(ＡＲ)和移动平均模型(ＭＡ)模型的优点ꎬ
并且通过差分能够很好地处理非平稳时间序列ꎮ

ｐ 阶自回归模型 ＡＲ(ｐ)公式如下:

Ｘ ｔ ＝ ∑
ｐ

ｉ ＝ １
ϕｉＸ ｔ － ｉ ＋ ωｔ (１)

ｑ 阶的移动平均模型 ＭＡ(ｑ)公式如下:

Ｘ ｔ ＝ ∑
ｑ

ｉ ＝ １
θｉεｔ － ｉ ＋ ωｔ (２)

将式(１)和式(２)结合ꎬ得到自回归移动平均模

型 ＡＲＭＡ(ｐꎬｑ)公式如下:

Ｘ ｔ ＝ ωｔ ＋ ∑
ｑ

ｉ ＝ １
ϕｉＸ ｔ － ｉ ＋∑

ｑ

ｊ ＝ １
θ ｊεｔ － ｊ (３)

式中:Ｘ ｔ 表示任意一个 ｔ 时刻的序列值ꎻωｔ 代表 ｔ 时

刻的随机误差ꎻ∑
ｑ

ｉ ＝ １
ϕｉＸ ｔ － ｉ表示 ｔ 时刻的前 ｐ 个序列值

的线性组合ꎻ∑
ｑ

ｊ ＝ １
θ ｊεｔ － ｊ表示 ｔ 时刻的前 ｑ 个序列的白

噪声累加和的线性组合ꎮ
ＡＲＭＡ(ｐꎬｑ)模型只能用于预测时间序列相对

平稳的数据ꎬ对于非平稳时间序列需要进行 ｄ 阶差

分后再进行处理ꎬ由此可以得到 ＡＲＩＭＡ(ｐꎬｄꎬｑ)模
型ꎮ 建立 ＡＲＩＭＡ 预测模型的流程如图 １ 所示ꎮ 主

要包括时间序列数据的预处理、ＡＲＩＭＡ 模型定阶及

参数预判、检验诊断模型的合理性、基于建立的

ＡＲＩＭＡ 模型进行数据预测ꎮ
２􀆰 ３　 ＢＰ 模型原理

ＢＰ 模型全称为基于误差反向传播算法的多层

图 １　 ＡＲＩＭＡ 建模步骤流程图

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ＡＲＩＭＡ ｍｏｄｅｌｉｎｇ ｓｔｅｐｓ

图 ２　 神经网络模型

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌ

前馈型神经网络算法模型ꎬ是一种架构简单、使用方

便的时间序列预测模型ꎮ ＢＰ 神经网络通过模拟人

脑神经突触进行信息传递来建立数学模型ꎬ拓扑结

构包含输入层、隐藏层和输出层ꎬ具体结构如图 ２ 所

示ꎮ 图中 Ｚ１、Ｚ２、Ｚ３、Ｚ４ 表示神经网络的输入值ꎬＷｍｐ
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表示输入层第 ｍ 个神经元与隐藏层第 ｐ 个神经元之

间的权重值ꎬＷｐ１表示隐藏层第 ｐ 个神经元与输出层

第 １ 个神经元之间的权重值ꎻｙ１ꎬｙ２ꎬ􀆺ꎬｙｐ 表示神经

元激活函数ꎻｂｍｐ和 ｂｐ１表示神经元之间的阈值ꎻＯ１ 表

示神经网络的输出值[１８ － ２１]ꎮ
ＢＰ 模型前期的训练过程决定 ＢＰ 模型最终的预

测效果ꎮ 训练过程首先从输入层输入训练样本数

据ꎬ把计算后的输出结果作为第一隐含层的输入ꎬ第
一隐含层根据激活函数进行数据分析处理输出ꎬ输
出结果作为第二隐含层的输入ꎬ循环往复直到满足

输出层阈值要求后进行最终结果输出ꎮ 隐含层循环

的层数是根据数据量的大小以及精度要求来决定

的ꎬ误差反向传播的含义是通过比较隐含层的结果

与输出层阈值大小得到一个误差值ꎬ根据误差值来

动态调整隐含层与输出层神经元之间的权值系数ꎬ
然后逐步修正误差达到理想效果ꎮ

建立 ＢＰ 预测模型的流程如图 ３ 所示ꎮ 主要包

括样本数据的预处理、神经网络模型训练、检验诊断

模型的合理性、调整模型参数、基于建立的 ＢＰ 模型

进行数据预测ꎮ

图 ３　 ＢＰ 模型流程图

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ＢＰ ｍｏｄｅｌｉｎｇ ｓｔｅｐｓ

２􀆰 ４　 ＡＲＩＭＡ￣ＢＰ 模型原理

组合模型是一种提升模型预测能力的常用方

法ꎬ在实际模型应用过程中ꎬ由于保护装置遥测数据

受到各种影响因素的影响ꎬ实际数据不仅仅包含线

性特征ꎬ也包含有非线性特征ꎬ一种模型无法很好处

理所有的复杂情况ꎮ ＡＲＩＭＡ 模型具有很好的线性

拟合能力ꎬＢＰ 模型对于非线性关系的预测拟合表现

得很好ꎬ因此将两种模型的优势结合起来ꎬ能够弥补

单一模型的不足ꎬ提高预测的准确性ꎮ
ＡＲＩＭＡ￣ＢＰ 组合模型是将 ＡＲＩＭＡ 模型和 ＢＰ 模

型进行串联起来ꎬ首先建立 ＡＲＩＭＡ 模型并进行数据

预测ꎬ将预测结果作为 ＢＰ 模型的输入ꎬ真实结果数

据作为 ＢＰ 模型的标准输出ꎬ以此种方式来训练 ＢＰ
模型ꎮ 最终测试数据先经过 ＡＲＩＭＡ 模型的初步预

测ꎬ预测结果作为训练完毕的 ＢＰ 模型的输入ꎬ最终

ＢＰ 模型输出优化后的预测结果ꎬ流程如图 ４ 所示ꎮ

图 ４　 ＡＲＩＭＡ￣ＢＰ 模型流程图

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ＡＲＩＭＡ￣ＢＰ ｍｏｄｅｌｉｎｇ ｓｔｅｐｓ

３　 遥测数据模型构建

３􀆰 １　 时间序列数据获取

本文通过某 ２２０ ｋＶ 变电站中在线监测设备获

取某线路的保护装置 ２０２１ 年 ２ 月 ２２ 日到 ２０２１ 年 ３
月 ８ 日总共 １５ 天的遥测历史数据ꎬ采用其中的保护

装置 ＣＰＵ 温度数据作为本次实验数据ꎮ 数据点时

间间隔为 １ ｍｉｎꎬ总共２１ ６００条数据ꎬ对其中前 １２ 天

共１７ ２８０条的温度数据作为训练数据进行 ＡＲＩＭＡ
建模ꎬ后 ３ 天共４ ３２０条的温度数据作为检测比对数

据ꎬ用来检验模型预测数据的准确性ꎮ 部分数据如

表 １ 所示ꎮ
３􀆰 ２　 构建 ＡＲＩＭＡ 模型

１)数据平稳性处理

通过时间序列数据的直观图和相关图判断数据

是否符合平稳性要求ꎮ 保护装置 ＣＰＵ 温度绘制时

间序列直观图形如图 ５ 所示ꎮ
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表 １　 保护装置 ＣＰＵ 温度时间序列数据

Ｔａｂ􀆰 １　 Ｐｒｏｔｅｃｔｉｏｎ ｄｅｖｉｃｅ ＣＰＵ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ ｄａｔａ

时间
温度

/ ℃
时间

温度

/ ℃

０２ － ２２ １１∶０１∶００ ５２􀆰 ９０ ０２ － ２２ １２∶０１∶００ ５４􀆰 ５０

０２ － ２２ １２∶５６∶００ ５４􀆰 ８０ ０２ － ２２ １４∶０１∶００ ５４􀆰 ５０

０２ － ２２ １５∶０１∶００ ５５􀆰 ４０ ０２ － ２２ １６∶０１∶００ ５４􀆰 ７０

０２ － ２２ １７∶０１∶００ ５４􀆰 ００ ０２ － ２２ １８∶０１∶００ ５４􀆰 ００

０２ － ２２ １９∶０１∶００ ５４􀆰 １０ ０２ － ２２ １９∶５２∶００ ５４􀆰 １０

０２ － ２２ ２１∶００∶００ ５３􀆰 ８０ ０２ － ２２ ２１∶５９∶００ ５４􀆰 ５０

０２ － ２２ ２３∶０１∶００ ５２􀆰 ２９ ０２ － ２２ ２３∶５５∶００ ５５􀆰 ００

０２ － ２３ ０１∶０１∶００ ５３􀆰 １０ ０２ － ２３ ０２∶０１∶００ ５５􀆰 １０

０２ － ２３ ０３∶０１∶００ ５３􀆰 ８０ ０２ － ２３ ０４∶０１∶００ ５５􀆰 ５０

０２ － ２３ ０５∶０１∶００ ５３􀆰 ５０ ０２ － ２３ ０６∶０１∶００ ５５􀆰 ２０

０２ － ２３ ０７∶０１∶００ ５３􀆰 ９０ ０２ － ２３ ０８∶００∶００ ５５􀆰 ９０

０２ － ２３ ０９∶０１∶００ ５３􀆰 ９０ ０２ － ２３ １０∶０１∶００ ５５􀆰 ２０

０２ － ２３ １１∶０１∶００ ５３􀆰 ６０ ０２ － ２３ １１∶５８∶００ ５５􀆰 ２０

０２ － ２３ １３∶０１∶００ ５３􀆰 ９０ ０２ － ２３ １４∶０１∶００ ５５􀆰 ９０

０２ － ２３ １５∶００∶００ ５４􀆰 ９０ ０２ － ２３ １６∶０１∶００ ５５􀆰 ５０

图 ５　 时间序列图

Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ ｇｒａｐｈ

　 　 通过分析时间序列直观图中 ２０２１ 年 ２ 月 ２２ 日

到 ３ 月 ５ 日的数据ꎬ可以看出保护装置 ＣＰＵ 温度具

有阶段性升高和降低趋势ꎬ是不平稳时间序列ꎮ 图

６ 和图 ７ 是通过 ＳＰＳＳ１７􀆰 １ 软件相关功能的运行ꎬ得
到的保护装置 ＣＰＵ 温度的自相关函数图和偏自相

关函数图ꎮ 图中可以直观看到自相关函数存在衰减

的趋势ꎬ偏自相关函数也迅速衰减趋向于零ꎬ由此可

以判断数据属于非平稳时间序列ꎬ需要进行差分ꎮ
图 ８ 和图 ９ 是对保护装置 ＣＰＵ 温度数据进行一阶差

分后的自相关函数图和偏自相关函数图ꎬ由图可见ꎬ
时间序列在滞后 ４ 到 ５ 期后ꎬ基本上都在置信区间

内ꎬ因此可以得出时间序列数据在进行一阶差分后

满足平稳性要求ꎬ适合建立 ＡＲＩＭＡ 模型ꎮ

图 ６　 差分前自相关函数图

Ｆｉｇ􀆰 ６　 Ａｕｔｏｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｇｒａｐｈ ｂｅｆｏｒｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ

图 ７　 差分前偏自相关函数图

Ｆｉｇ􀆰 ７　 Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌ ｐｒｅ￣ｐａｒｔｉａｌ ａｕｔｏｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ
ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｇｒａｐｈ

２)模型的识别与定阶

由图 ８ 和 ９ 可知ꎬ在一阶差分后ꎬ自相关和偏自

相关在置信区间内ꎬ时间序列数据在进行一阶差分

后满足平稳性要求ꎬ因此可以得出 ＡＲＩＭＡ( ｐꎬｄꎬｑ)
模型中 ｄ ＝ １ꎻ图 ８ 和图 ９ 中清楚看到差分后的自相

关系数和偏自相关系数都出现了拖尾(序列缓慢衰

减现象)ꎬ自相关图在滞后 ５ 阶之后缩小为 ０ꎬ偏自

相关图在滞后 ４ 阶和 ５ 阶之后缩小为 ０ꎬ可以确定

ｑ ＝ ５ꎬｐ ＝ ４ 或者 ｐ ＝ ５ꎬ从而得出几个备选模型:ＡＲＩ￣
ＭＡ(５ꎬ１ꎬ５)、ＡＲＩＭＡ(５ꎬ１ꎬ４)和 ＡＲＩＭＡ(４ꎬ１ꎬ５)ꎮ
根据 ＡＩＣ 准则(Ａｋａｉｋｅ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｃｒｉｔｅｒｉｏｎꎬ赤池信

息准则ꎬ是衡量统计模型拟合优良性的一种标准)计
算得出模型 ＡＲＩＭＡ(５ꎬ１ꎬ４)的 ＡＩＣ 值最小ꎬ拟合性

能最好ꎬ并且结合 ＤＷ 检验(Ｄｕｒｂｉｎ￣Ｗａｔｓｏｎ 检验ꎬ又
称 ＤＷ 检验ꎬ是用来检验回归分析中残差的一阶自

相关性的检验方法)得出模型 ＡＲＩＭＡ(５ꎬ１ꎬ４)的

ＤＷ 值接近 ２ꎬ满足自相关性条件ꎬ从而确定较优模

型为 ＡＲＩＭＡ(５ꎬ１ꎬ４)ꎮ
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图 ８　 差分后自相关函数图

Ｆｉｇ􀆰 ８　 Ａｕｔｏｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｇｒａｐｈ ａｆｔｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ

图 ９　 差分后偏自相关函数图

Ｆｉｇ􀆰 ９　 Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌ ｐａｒｔｉａｌ ａｕｔｏｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｇｒａｐｈ

３)模型检验

通过对上一步得到的 ＡＲＩＭＡ(５ꎬ１ꎬ４)模型的残

差做自相关检验ꎬ得到数据的残差自相关函数图和

偏自相关函数图ꎬ如图 １０ 所示ꎮ 由图可见ꎬ残差满

足条件接近于零ꎬ且残差位于有效的区间内ꎬ说明该

模型残差满足白噪声平衡要求ꎬ可以用来进行数据

预测ꎮ 因此确定该模型为 ＡＲＩＭＡ(５ꎬ１ꎬ４)ꎮ

图 １０　 残差自相关函数和偏自相关函数图

Ｆｉｇ􀆰 １０　 Ｒｅｓｉｄｕａｌ ａｕｔｏｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｐａｒｔｉａｌ
ａｕｔｏｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｇｒａｐｈ

３􀆰 ３　 构建 ＢＰ 模型

１)训练样本

采用 ３􀆰 １ 节中的前 １２ 天总共 １７ ２８０ 条的温度

数据作为模型训练样本ꎬ时间数据作为模型的输入

值ꎬ时间对应的温度值作为模型的标准输出值ꎮ
２)隐藏层层数设置

由于 ＢＰ 网络对于非线性数据拟合预测效果较

好ꎬ三层结构的 ＢＰ 神经网络即可达到比较好的训练

效果ꎬ如果隐藏层数设置过多ꎬ会导致训练过程变得

十分复杂ꎬ最终出现过拟合的现象ꎬ导致数据拟合预

测效果较差ꎮ 因此ꎬ结合遥测数据的自身特点和不

断的试验尝试ꎬ决定模型为只包含一个隐藏层的三

层结构网络ꎮ
３)确定激活函数

根据以往研究经验ꎬＳｉｇｍｏｉｄ 函数可以更好的增

加网络的非线性映射能力ꎬ能够更好的补偿 ＡＲＩＭＡ
模型对于非线性数据拟合的不足ꎬ因此决定隐藏层

激活函数选择为 Ｓｉｇｍｏｉｄ 函数ꎮ 输出层激活函数根

据实验拟合效果最终选择了 ｐｕｒｅｌｉｎ 激活函数ꎮ
４)模型阈值设置

根据样本数据特性ꎬ温度数据记录的最小数据

位为 ０􀆰 ０１℃ꎬ因此设置神经网络训练结束阈值条件

为当误差达到 ０􀆰 ００１ 以下ꎬ或者是训练次数达到

１ ０００次ꎮ
３􀆰 ４　 构建 ＡＲＩＭＡ￣ＢＰ 模型

参照 ３􀆰 ２ 节建立 ＡＲＩＭＡ 模型ꎬ其中模型的训练

样本数据和 ３􀆰 ２ 节不同ꎬ组合模型选择以前 ９ 天的

数据为训练样本数据ꎬ然后以第 １０ ~ １２ 天的数据作

为 ＡＲＩＭＡ 模型的测试数据ꎬ记录模型的测试结果数

据供下一步使用ꎮ
参照 ３􀆰 ３ 节建立 ＢＰ 模型ꎬ其中训练样本数据和

３􀆰 ３ 节不同ꎬ组合模型选择以步骤 １)中 ＡＲＩＭＡ 模型

第 １０ ~ １２ 天的预测输出数据作为训练输入数据ꎬ预
测数据对应的实际温度数据作为训练标准输出数

据ꎬ获取到 ３ 天总共４ ３２０条数据作为训练样本数

据ꎬ训练后得到符合要求的 ＢＰ 模型ꎮ
将前两步骤训练好的 ＡＲＩＭＡ 模型和 ＢＰ 模型进

行串联ꎬ最终得到 ＡＲＩＭＡ￣ＢＰ 组合模型ꎮ

４　 模型的数据拟合和预测

利用上述 ３ 种模型ꎬ对 ２０２１ 年 ３ 月 ６ 日到 ２０２１
年 ３ 月 ８ 日 ３ 天总共４ ３２０条保护装置 ＣＰＵ 温度数

据进行预测ꎬ并将模型的预测值与实际保护装置

ＣＰＵ 温度数据进行拟合对比ꎮ 单独 ＡＲＩＭＡ 模型实

际值与预测值拟合如图 １１ 所示ꎬ单独的 ＢＰ 模型预

测数据和实际数据拟合如图 １２ 所示ꎬＡＲＩＭＡ￣ＢＰ 组

合模型预测数据和实际数据拟合如图 １３ 所示ꎮ 从
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这 ３ 张图可以看到ꎬ单独的 ＡＲＩＭＡ 模型和 ＢＰ 模型

预测的温度变化趋势和实际值大致相同ꎬ但是存在

肉眼可见的误差较大时刻ꎬ而 ＡＲＩＭＡ￣ＢＰ 组合模型

预测出来的数据和实际数据拟合的较好ꎬ不存在太

明显的误差ꎮ

图 １１　 实际值与 ＡＲＩＭＡ 预测值拟合图

Ｆｉｇ􀆰 １１　 Ｆｉｔｔｉｎｇ ｇｒａｐｈ ｂｅｔｗｅｅｎ ａｃｔｕａｌ ａｎｄ ＡＲＩＭＡ ｍｏｄｅｌ
ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｖａｌｕｅｓ

图 １２　 实际值与 ＢＰ 模型预测值拟合图

Ｆｉｇ􀆰 １２　 Ｆｉｔｔｉｎｇ ｇｒａｐｈ ｂｅｔｗｅｅｎ ａｃｔｕａｌ ａｎｄ ＢＰ ｍｏｄｅｌ
ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｖａｌｕｅｓ

图 １３　 实际值与 ＡＲＩＭＡ￣ＢＰ 模型预测值拟合图

Ｆｉｇ􀆰 １３　 Ｆｉｔｔｉｎｇ ｇｒａｐｈ ｂｅｔｗｅｅｎ ａｃｔｕａｌ ａｎｄ ＡＲＩＭＡ￣ＢＰ
ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｖａｌｕｅｓ

经过统计所有数据点的预测数据和实际数据的

差值得到 ＡＲＩＭＡ 模型的最大误差率和平均误差率

为 １２％ 、８％ ꎻＢＰ 模型的最大误差率和平均误差率为

１５％ 、１２％ ꎻＡＲＩＭＡ￣ＢＰ 模型的最大误差和平均误差

为 ５％ 、３％ ꎮ 图 １４ 中柱状图展示了 ３ 种模型的最大

误差率和平均误差率的比较ꎬＡＲＩＭＡ￣ＢＰ 组合模型

的最大误差率和平均误差率明显低于单独的 ＡＲＩ￣
ＭＡ 模型和 ＢＰ 模型ꎮ

通过上述预测结果可以得出ꎬＡＲＩＭＡ￣ＢＰ 模型

能够较为准确的预测装置温度数据ꎬ可以通过设置

装置温度阈值来进行趋势性预警ꎬ如当装置温度达

到 ７０℃时候需要对装进行检修ꎬ那么可以将装置温

度阈值设置为 ７０℃ꎬ若规定时间内预测装置温度会

达到 ７０℃ꎬ则给出告警信息ꎬ提醒运维人员关注此

设备存在安全隐患ꎮ

图 １４　 准确率比较

Ｆｉｇ􀆰 １４　 Ａｃｃｕｒａｃｙ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ

５　 结　 论

本文通过对智能变电站设备状态检修现状的分

析研究ꎬ提出了一种基于 ＡＲＩＭＡ￣ＢＰ 组合模型的智

能变电站遥测数据趋势性分析预警方法ꎬ通过提取

保护装置状态趋势预警数据ꎬ采用 ＡＲＩＭＡ￣ＢＰ 组合

模型对数据进行时间序列预测分析ꎬ预测保护装置

的物理特性数据的未来趋势是否超过限定阈值ꎬ从
而给运维检修人员提供合理的检修意见ꎮ 本文以某

２２０ｋＶ 变电站中线路保护装置的遥测数据为例验证

了所提方法的可行性ꎬ并经过统计预测数据发现

ＡＲＩＭＡ￣ＢＰ 组合模型误差率比 ＡＲＩＭＡ 模型、ＢＰ 模

型分别要低 ５％和 ９％ ꎬ验证了 ＡＲＩＭＡ￣ＢＰ 组合模型

预测变电站遥测数据的优越性ꎮ
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