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电气-环境耦合作用下的引流线可靠性评估方法 
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摘要：自然灾害下电力设备故障成为用户停电和灾后抢修的主要因素，电力设备的健康程度和抗灾能力与其长期

运行环境密切相关，评估其健康水平对提升设备可靠性具有重要意义。以自然灾害特征最为明显的海岛配电网和

故障频率最高的引流线为对象，根据其在多因素、强相关性环境特征影响下的运行状况，提出一种基于双重优化

改进集成神经网络的引流线可靠性评估方法。首先，通过最大信息系数筛选配电线路故障特征，形成历史故障数

据集。其次，为提取海岛微气象环境下的引流线故障规律，结合主成分分析和 Kmeans 对引流线进行故障区域划

分。在此基础上，构建电气-环境耦合的集成神经网络预测模型，关联海岛气象特征和引流线故障特征进行寿命预

测。并通过 Attention 机制和双重优化体系进行改进，突出海岛典型气象因素影响、提升预测准确性。最后，基于

浙江舟山实际数据进行算例验证。结果表明：所提方法能够有效评估海岛配电网引流线的寿命状况，对提高配电

网设备可靠性具有重要实用价值。 
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Abstract: Power equipment failures have become the main reasonss for user power outages and emergency repairs when 

there are natural disasters. The health and resilience of power equipment are closely related to their long-term operating 

environment. Assessing their health level is of great significance in improving equipment reliability. This paper takes the 

island distribution network with the most obvious natural disaster characteristics and the drainage line with the highest 

fault frequency as the object. Given its operating conditions under the influence of multiple factors and strong correlation 

environmental characteristics, we propose a method for assessing the reliability of drainage lines based on an improved 

integrated neural network with double optimization. First, the maximal information coefficient (MIC) algorithm is used to 

filter the fault characteristics to form an historical fault data set. Secondly, to extract the fault rules of drainage lines in the 

island micro-weather environment, principal component analysis (PCA) combined with K-means is used to divide the 

fault area. Then an electrical-environmental coupling integrated neural network prediction model is constructed for life 

prediction by correlating island weather characteristics and drainage line fault characteristics, and is improved by an 

attention mechanism and dual optimization system to highlight the impact of typical island weather factors and improve 

prediction accuracy. Finally, based on the actual data of Zhoushan, Zhejiang Province, a calculation example is given. The 

results show that the proposed method can effectively assess the life of the drainage line of an island distribution network, 

and has important practical value for improving the reliability of distribution network equipment. 
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0  引言 

随着国家海洋战略的不断推进实施，海洋开发

不断加快，海岛和沿海电网规模逐步扩大[1-3]。因台

风及常年季风气候、重盐雾、大湿度等环境因素和

海岛交通不便导致运维困难，海岛配电网较内陆电

网故障频发。据统计，舟山配电网 2016—2019 年共

发生约 300 起配电设备故障，而因引流线故障导致

配电网停电占故障总数的 70%以上，其老化程度、

故障频率远超配电网其他设备。引流线故障直接导

致海岛配电线路停电，严重影响海岛用户用电和海

上清洁能源的送出，特别在台风等极端事件下保障

电网安全对经济社会稳定至关重要。为此，研究电

力设备可靠性与环境因素的关系成为建设弹性电力

系统、建设“不怕台风和盐雾的电网”的重要内容[4-5]。 

配电设备的可靠性与使用寿命和长期运行环

境有着密切关系[6-7]。国际大电网会议(GIGRE)相关

工作组报告[8]指出：恶劣天气事件导致的杆塔故障

和电气失效是影响架空线路安全运行的最主要原

因。文献[9]通过构建计及多因素误差修正的线路失

效模型，以模型驱动预测线路失效状况，但该方法

对环境因素的分析存在一定的局限性，且模型驱动

在应对海岛环境因素时，预测精度较低。文献[10]

通过对气象环境因素做加权关联规则化处理来实现

故障预测。然而在海岛环境中，当考虑因素增多、

影响程度变强时，该预测模型会变得复杂，预测精

度下降。目前鲜有文献对海岛强环境因素影响下的配

电设备可靠性进行系统研究，上述研究还停留在传统

数学模型求解阶段，普遍存在计算精度不高的问题。 

随着人工智能算法及大数据技术的广泛应用，

以深度学习为主的人工智能神经网络方法在设备故

障监测等方面取得了一定的成果。其中以卷积神经

网络(Convolutional Neural Networks, CNN)和长短

期神经网络(Long Short-Term Memory, LSTM)为代

表的深度学习算法，能够实现自主提取电力设备特

征因素并有效监测其运行状态，用于设备的早期故

障预警和诊断[11-13]。然而，大多研究未考虑自然环

境因素对电力设备运行的影响，仅从已有的设备故

障数据集出发，在一定程度上具有较大的局限性。 

综上所述，现有文献缺乏对海岛强环境影响因

素下的电力设备故障进行研究，并且存在故障模型

精度较低、考虑环境因素没有针对性等问题。对此，

文中以配电网故障频率最高的引流线为对象，从探

究海岛微气象环境下的故障规律、构建电气-环境耦

合的神经网络预测模型、改进模型以提高评估精度

三个方面出发，进行海岛环境因素下的引流线寿命

评估，以提高电力设备的运行可靠性，为建设弹性

电网、提高电力设备坚固耐用水平以及提升电网灾

害防护能力提供了依据。 

1   海岛配电线路引流线故障分析 

相比内陆地区，在海岛强灾害性环境因素的影

响下(如：强风速、重盐雾、大湿度、高低温等)，

配电线路引流线的运行状况严峻，其运行寿命缩短、

老化衰退加快，表现为：引流线老化速度加快，致

使升温运行频繁，进而冒火烧毁；在强腐蚀的直接

影响下，其机械性能下降严重，在强风环境中易发

生断线故障。根据舟山实例统计可知：配电线路引

流线的运行寿命大多维持在 2~4 年，严重的仅为 1

年左右，因引流线寿命极大衰减导致引流线设备运

行可靠性较差，严重影响配电网安全运行。 

在海岛引流线运行过程中，随着老化程度的加

深，其寿命百分比逐渐降至 0%。因海岛典型环境

中的影响因素较多、相关性较强，传统的威布尔概

率函数[14]难以有效拟合寿命。而在引流线运行过程

中，引流线故障特征指标最大温升值是描述其性能

老化趋势和寿命的直观物理量[15]，当其值达到一定

的限值时，引流线寿命终止。 

在采集、统计大量的海岛配电网引流线运行数

据的基础上，文中依照 GB/T10125-2012[16] 、

GB/T2423.10-2008[17]等标准对引流线进行了海岛环

境的模拟试验，部分数据如表 1 所示。 

表 1 部分试验数据 

Table 1 Part of the test data 

试验周期 

(7 天) 

最大破坏载荷/kN 运行温 

度/℃ 

耐压水 

平/kV 原始 盐雾 振动(强风) 

1 15.72 14.45 15.7 56.2 42.75 

2 15.72 10.51 15.65 63.4 40.79 

3 15.72 9.47 15.66 75.1 39.38 

4 15.72 7.38 15.62 79.6 36.17 

试验结果表明：引流线的耐腐蚀性能直接影响

设备寿命，其力学性能是在腐蚀升温运行造成机械

性能下降后的附加影响。进一步验证了引流线故障

特征指标最大温升值能够直观反映引流线的寿命变

化，并通过寿命(可靠性指标)间接体现海岛环境下

引流线的运行可靠性变化。故障特征指标、可靠性

指标和引流线可靠性的关系如图 1 所示。 

文中通过构建神经网络模型耦合引流线故障特

征和海岛强环境特征，分三步对海岛配电网引流线

最大温升值(寿命)进行预测，进而间接评估引流线

的运行可靠性：1) 聚类划分海岛微气象环境下的引

流线故障区域；2) 构建改进集成神经网络模型，以
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引流线故障特征指标、环境特征为输入，进行引流

线寿命评估；3) 通过模型、结果双重优化，以提高

评估准确性。引流线寿命评估进程如图 2 所示。 

 

图 1 最大温升值-寿命-可靠性关系图 

Fig. 1 Maximum temperature rise-life-reliability diagram 

 
图 2 引流线寿命评估进程 

Fig. 2 Life assessment process of drainage lines 

2   海岛微气象环境下的故障规律提取 

在强风速、重盐雾等海岛典型气象环境因素的

影响下，岛内陆地、礁岸等存在微气象环境差异，

导致海岛配电线路故障呈现出较大的地理差异。图

3 为某海岛配电线路 2016—2019 年的引流线故障

分布。 

由图 3 可知，海岛各区域的引流线故障次数各

不相同，若将其按照同一故障程度进行寿命预测评

估，所得结果不具备代表性，难以合理反映引流线

的真实运行状况。若对故障引流线逐个进行研究，

则计算量庞大。对此，文中对海岛微气象环境下的

故障规律进行提取，通过聚类合理划分故障区域，

再针对分区中的典型故障引流线进行研究，提升寿

命预测评估的泛化能力。 

 

图 3 海岛引流线故障分布 

Fig. 3 Distribution faults of drainage line in islands 

2.1 故障特征筛选 

海岛环境下的配电线路故障特征较多，如：故

障频率、影响用户数、失电负荷、故障持续时间等，

且各特征因素之间具有一定的联系。若依靠传统的

人为筛选，所得的故障特征因素缺乏客观依据，并

且耗时费力，难以挖掘各个故障特征因素之间的相

关性。对此，文中使用最大信息系数 (Maximal 

Information Coefficient, MIC)算法[18]对故障特征因

素进行筛选。 

2

( , )
( ; ) ( , ) log d d

( ) ( )

M M
M M M M M M

M M

p x y
I x y p x y x y

p x p y
  (1) 

式中， ( , )M Mp x y 为变量
Mx 和

My 之间的联合概率。 

针对特征变量之间的关系，MIC 算法通过求取

不同尺度下的互信息最大值来衡量特征之间的相关

性大小，互信息值计算公式为 

2

( ; )
( ; ) max

log min( , )a b B

M M
M M

I x y
mic x y

a b 
        (2) 

式中，a、b 是在
Mx 、

My 方向上的网格分布。 

通过计算各故障特征之间的互信息值，筛选互

信息值排序较高的故障特征构成高相关性、高质量

的历史故障数据集，为聚类划分提供基础。 

2.2 基于 PCA-Kmeans 的故障区域划分 

在筛选构成海岛历史故障数据集的基础上，考

虑到所得故障特征因素种类较多，并且构成的高维

数矩阵会导致计算时间增加，不利于聚类划分，因

此构建 PCA-Kmeans 降维聚类模型。通过主成分分

析(Principal Component Analysis, PCA)算法[19]对高
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维故障特征矩阵进行降维处理，再通过 Kmeans 进

行聚类处理，进而划分得到海岛微气象环境下引流

线故障分区。PCA 计算步骤如下： 

1) 将海岛历史故障数据集(筛选过程见 5.1 节)：

故障频率、检修频率、故障持续时间、影响用户数

和失电负荷构成高维数据矩阵
1 2 3 4 5{ , , , , }x x x x xx 。 

2) 对高维数据矩阵{x}进行中心化处理。 

( ) ( ) ( )

1
i i jj

m
x x x

m
            (3) 

式中： 5m  ； ( )ix , ( )jx 为两个不同的特征数据， 

, 1,2,3,4,5i j  。 

3) 计算协方差矩阵： T Tm

i iiXX x x 。并根据求

解目标： T

i iw wXX ，进行特征值分解，计算得

到对应的特征向量
1

/
m

i i i

i

 


  。 

4) 将特征向量构成 T T

1 2( , , , )i  W ，进而

降维得到新的输出： 

T

1

m

j i

i

z x


W                (4) 

选取累计方差贡献率(75%~95%)维度作为参考

降维维度。 

Kmeans 聚类[20]以低维数据之间的距离为聚类

判据。通过设定聚类簇数 k，随机选择初始均值向

量  作为聚类中心。通过距离计算公式 ijd   

2|| ||j ix   ，求取各低维数据样本与  的距离，并

计算迭代误差，如式(5)所示。 

2

1 1

( ) || ||
K n

c jk k

j k

J x
 

            (5) 

式中： ( )cJ  表示各样本与的距离计算误差；
kx 表

示第 k 个低维样本；j 表示第 j 个聚类中心； jk 表

示权重系数。通过不断迭代更新均值向量  ，直到

簇内划分得到的数据样本不再更新，最终聚类得到

故障程度相近的引流线分区。故障规律提取流程如

图 4 所示。 

3   计及电气-环境耦合的设备寿命预测模型 

在海岛配电网引流线运行过程中，海岛恶劣的

环境特征因素(重盐雾、强风速、大湿度等)会严重

影响引流线设备的材料性质(外层绝缘老化，抗腐蚀

性能严重下降)，致使其老化加剧，进一步导致电气

特征(电流通过时引流线温升)发生较大变化，引流

线呈现升温运行状态。在环境特征因素和电气特征

共同的持续影响下，引流线的运行温度逐渐上升， 

 

图 4 故障规律提取流程图 

Fig. 4 Flow chart for fault law extraction 

寿命逐渐衰减，可靠性下降，当最大温升超过引流

线承受能力时，则发生冒火烧毁。 

3.1 CNN-DBiLSTM 集成神经网络模型 

传统的CNN-LSTM 集成神经网络具有CNN自

主提取时序特征和 LSTM 的长短时序列预测等优

点，在数据预测方面取得了一定的成效。但在应对

海岛多因素强自然特性输入时，由于多因素、强相

关性特征构成的高维数据矩阵会严重降低集成神经

网络的预测精度，所以，对传统集成神经网络进行

改进，使用性能更优的 Deep-Bidirectional-LSTM 

(DBiLSTM)代替 LSTM。如图 5 所示，DBiLSTM 神

经网络将通过 CNN 提取的海岛强气象环境特征 

(气温、日最高温度、日最低温度、相对湿度、盐雾

度、风速、日最大风速、日照辐射强度和引流线故

障特征最大温升值共 9 种特征量)构建特征输入矩

阵
1 2 9{ , , , }x x x x ，通过隐层“映射”耦合关联

电气与环境特征，最后由全连接层汇总并输出。 
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图 5 深度双向 LSTM 结构 

Fig. 5 Structure of deep bidirectional LSTM 

隐层是数据处理层，由 n 个 BiLSTM 层构成，

每个 BiLSTM 层包含正向和反向两个 LSTM 层，用

以获取前后两个时序的信息。前 1n  层的输出通过

加法器进行信息融合并传递到下一层，第 n 层只输

出序列的最后一个时间结果，并通过一个全连接层

输出预测结果。计算过程如下所述。 

假设输入的第 k 个特征为
1 2[ , , , ]k tx x x x ，则

第 n 层的输出为 
1 1 1

1 2
(( , , , ) , ) ( , )n n n n n n n

k t t t tH f h h h M M h h h      

      (6) 

最终通过全连接层输出为 

d d d

o d

( )n

t

i

O g W h b

y W O

 


            (7) 

式中：f 为隐层激活函数，文中采用 Sigmoid 函数；

,M M 分别表示正反两个时序；g 为全连接层的激

活函数，采用 Rule 函数；
dW , 

oW 分别为全输出层

和输出层的权重；
db 为全输出层的偏置。 

3.2 基于 Attention 的海岛典型环境特征赋权 

海岛相较于内陆地区，强风速、重盐雾、大湿

度三类典型环境特性对引流线的影响程度较大，导

致导流线老化加剧。若各海岛强环境因素不进行区

分，会造成预测精度较低。因此，文中针对海岛环境

下特有的3类典型强环境影响因素对CNN-DBiLSTM

进行改进。通过引入 Attention 机制，赋予典型环境

特征更大的权值，进一步提高海岛典型环境下引流

线寿命预测的准确性。 

Attention 机制是连接编码层和解码层的一个通

道，它优化了传统解码层对每一个输入都赋予相同

向量的缺点，是根据输入因素的不同赋予不同的权

重。如图 6 所示，在解码的过程中保留每个 LSTM

神经元的隐藏状态得到
1 2( , , , )Nh h h ，因为有此时

解码层的输入和上一步隐藏状态输出，所以可得到

当前步的隐藏状态。 

 

图 6 Attention 机制结构图 

Fig. 6 Attention mechanism structure diagram 

假设第 t 步的隐藏状态为 St，在每个第 t 步利用

tS 和
ih 进行 dot 点积，得到注意力得分。之后用

softmax 将注意力得分转换为概率分布 ai，然后按照

概率分布计算编码层的隐藏状态进行加权求和，权

重系数计算公式为 

tanh( )i ie u w b h              (8) 

1

exp( )

exp( )
T

j

i

i

j

e
a

e





              (9) 

N

i i i

i

y  h               (10) 

式中：
ie 为第 t 时刻由神经网络隐藏层输出向量

ih

所决定的注意力概率分布值；u 和 w 为权重系数；b

为偏置系数； iy 为 Attention 机制在 t 时刻的输出。 

综上，将海岛环境特征以及引流线的故障特征

作为输入，通过 CNN-Attention-DBiLSTM 集成模型

进行特征提取、预测，并通过赋予海岛 3 种典型环

境因素更高的权值，保证寿命预测的准确性。 

4   预测模型双重优化 

4.1 模型调参优化 

CNN-DBiLSTM集成神经网络引入Attention机

制后，提升模型预测性能的同时也带来超参数增多，

调参困难问题。模型的不同超参数(如：步长、学习

率、隐层权重、偏置系数等)的不同取值组合会对最

终的评估效果产生极大的影响。而传统超参数调整
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方法主要有网格搜索算法、随机搜索算法等，通过

配置超参数选择空间，以随机取点的方式进行每种

可能超参数组合调整。然而其每一次对超参的新猜

测都独立于之前的训练，且高维数据的输入会增加

搜索时间复杂度，降低准确度。 

贝叶斯超参数优化是一种为序列模式的模型提

供求解全局最优化的方法[21]，能够自动搜寻模型超

参数全局最优解。选择一组新的超参数，该目标函

数的提升为 

( ) max( ( ),0)I c c            (11) 

式中：c*是当前所有 c (风险函数)的一个分割点；

为超参数。 

如果一个新的对应的提升期望大于 0，则可认

为这个有较大可能使得风险减小，则期望满足式

(12)。 
*

*
( ) ( )

( ) d
( )

c p c p c
EI c c c

p






         (12) 

式中：当 *c c＜ 时， ( | ) ( )p c l  ； *c c≥ 时，

( | ) ( )p c g  。 *( )p c c ＜ ， 默认设置为 0.15。

最终得到期望： 
1

( ) ( ) ( )d ( )
( ) (1 )

( ) (1 ) ( ) ( )

c
c l l cp c c g

EI
l g l

   
  

    

 


  

    
   

 

      (13) 

式中： ( )l  是由所有风险较小的部分超参数集合形

成的分布； ( )g  是由所有风险较大的部分超参数集

合形成的分布。 

然后估计超参数的分布，设存在 n 个取值

1 2( , , , )nx x x ，那么概率密度的估计为 

1

1
ˆ ( ) ( )

i

n
ix x

p x K
nh h


            (14) 

式中， 2(( ) / ) exp( 0.5(( )/ ) ) / 2πi iK x x h x x h    ，

当概率密度估值 ˆ ( )p x 最大时，超参数 最优。 

通过贝叶斯超参数优化，自主提升模型的运行

性能，进一步提升改进集成神经网络模型在海岛强

环境影响因素下的预测性能。 

4.2 预测结果修正优化 

随着预测时间尺度的增大，即使通过超参数调

优保证预测模型的运行性能最优，预测模型在面对

长时间尺度时，预测结果仍会出现较大程度的波动

和偏差。为了有效解决误差波动问题，以及改善传

统的人工智能算法(支持向量机、决策树等)在面对

海岛复杂多维度、强相关性数据下预测修正效果较

差的问题，文中提出使用 XGBoost 模型以预测修正

的方式对结果进行优化。 

XGBoost 是一种以集成学习为主体思想的统计

学习方法，能进行多线程并行计算[22]。通过树集成

方式，将 k(树的总数为 k)棵树中的每棵树对样本的

预测值之和作为样本进行预测。 

1

ˆ ( ) ( ),
K

i i k i k

k

y X f X f F


          (15) 

式中：Xi 为第 i 个样本；F 为 CART 树的空间：

( ){ }q xF w ，q 为每棵树的每个样本结构映射到相应

的叶节点的分数，
( )q xw 为树 q 的所有叶节点的分数

组成集合，则 XGBoost 的预测值为每棵树相应的叶

节点的得分之和。 

通过 XGBoost 模型对历史故障数据集进行预

测处理后，将所得结果对引流线的预测寿命结果进

行修正优化，如式(16)所示。 

ˆ
if k y y               (16) 

式中：f 为最终输出值； ˆ
iy 为 XGBoost 预测修正值；

k 为加权系数； y 为预测初值。 

5   算例分析 

文中结合舟山配电网 2016—2019 年的 70 处故

障配电线路引流线设备实际运行数据(包含配电线

路故障特征数据、气象环境特征数据及设备故障特

征数据)进行寿命预测评估方法验证。配电线路故障

特征、设备故障特征引流线温升值通过采集获得，

环境特征数据通过采集并结合数值天气预报整理获

得。具体的数据特征如表 2 所示。 

表 2 采集的数据特征 

Table 2 Characteristics of collected data 

配电线路故障特征 环境特征 设备故障特征 

故障频率 

检修频率 

影响用户数 

故障持续时间 

最小/大影响范围 

停电用户数 

失电负荷 

气温 

日最高/低温度 

相对湿度 

盐雾度 

风速 

日最大风速 

日照辐射强度 

引流线 

最大温升值 

其中，配电线路故障特征反映海岛微气象环境

影响下不同分区内配电线路引流线故障的概率大

小，用以聚类划分引流线故障分区，提取海岛引流

线故障规律。环境特征为海岛环境下影响引流线运

行状况的环境因素，引流线故障特征则是直接反映

引流线寿命状况变化的物理量；在聚类划分故障分

区的基础上，通过耦合该环境特征与故障特征数据

用以实现海岛环境下引流线的寿命预测评估。 

5.1 数据预处理 

故障频率能较好地体现在海岛微气象环境影响
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下不同故障分区内引流线故障的概率大小。因此，

以故障频率为主故障特征，通过 MIC 算法计算与其

他故障特征的互信息值，用于比较筛选高相关性因

素构成历史故障数据集。 

如图 7 所示，互信息值越高，特征之间的关联

性越强。为保证良好的聚类效益并减少计算复杂度，

现取与故障频率互信息值最大的 4 个特征(检修频

率、故障持续时间、影响用户数、失电负荷)构成历

史故障数据集。 

 

图 7 各特征之间的互信息值 

Fig. 7 Information value between various features 

5.2 实验结果分析 

5.2.1 故障分区聚类结果 

基于历史故障数据集，构建输入矩阵并输入至

PCA-Kmeans 模型中，设置主成分个数为 2，聚类

分区数为 4，计算得累计方差贡献率为 79.23%，符

合 75%~95%要求。部分故障分区结果如表 3 所示。 

表 3 部分故障分区聚类结果 

Table 3 Partial fault partition clustering results 

故障类别分区 故障点序号集 

故障分区 1 3、7、9、16、17、20、22、27、28、33、35、  

故障分区 2 10、11、21、38、51、55 

故障分区 3 13、18、24、25、30、32、41、42、48、  

故障分区 4 1、2、4、5、6、8、12、14、15、19、23、26、  

在聚类所得各分区内的引流线故障受海岛微气

象环境的影响程度相近，各分区内引流线的寿命状

况、运行可靠性具有相似性。数值空间聚类效果如

图 8 所示。 

5.2.2 模型预测结果验证 

1) 预测结果比较 

现取 4 类分区中的故障分区 1 为验证案例，以

该分区内的故障引流线为验证对象，将采集、测量

所得的海岛历史环境特征数据和引流线最大温升值

构建矩阵输入至构建的评估模型中，设定训练率为 

 

图 8 故障分区聚类图 

Fig. 8 Failure zone clustering diagram 

0.85，划分为训练集和验证集。并以引流线温升历

史最大数值的 90%为寿命限值，预测输出所有样本

的验证集(0.25)约 180 天的剩余寿命预测值，并对分

区内所有引流线样本的预测值取平均。 

为验证双重优化改进集成神经网络模型的预测

精度，将其分别与 CNN-Attention-BiLSTM[23]、

CNN-BiLSTM[24]、BiLSTM[25]、CNN-LSTM[26]模型

的预测结果进行比较，结果如图 9 所示。 

 

图 9 引流线最大温升值预测结果 

Fig. 9 Drainage line maximum temperature prediction results 

如图 9 所示，长时序下的引流线温升总体呈持

续上升状态，但在短时序下的温升波动较大，引流

线整体所承受“退火”效应影响程度较大，并且双

重优化 CNN-Attention-DBiLSTM 的预测效果最好，

其次为未优化的 CNN-Attention-BiLSTM。说明通过

贝叶斯调参、XGBoost 修正构成的双重优化体系能

够在海岛长时序预测中发挥较好的效果。此外，

Attention 机制通过赋权 3 类典型环境，也较好地提

升了预测效益。随着时序增长，其他预测模型的预

测结果都呈现较大的波动与偏差，而文中构建的模

型能够有效提升长时序下最大温升预测的准确性。

随着故障指标数值的上升，其寿命逐渐下降，当最
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大温升数值达到限值时(取该区域引流线历史最大

温升数值的 90%)，即可判断引流线寿命终止。 

2) 预测误差比较 

以 MAPE 值(%)、MAE 值和 RMSE 值作为预测

误差评估指标，不同模型在海岛环境下对引流线的

最大温升预测误差如表 4 所示。 

由表 4 可得，双重优化 CNN-Attention-DBiLSTM

预测模型的预测性能综合表现最好。相较未双重优

化，引流线的 MAPE 值(%)、MAE 值、RMSE 值分

别下降了 1.049 64、0.009 79、0.010 43。并且在

Attention 机制的作用下，引流线的 MAPE 值(%)、

MAE 值、RMSE 值分别下降了 0.593 07、0.005 46、

0.006 88。所以 Attention 机制和双重优化体系能够

较好地提高模型的预测精度。 

表 4 预测误差指标对比 

Table 4 Comparison of prediction error indicators 

预测模型 MAPE/% MAE RMSE 

CNN-LSTM 3.085 39 0.027 38 0.029 56 

BiLSTM 2.729 67 0.024 92 0.031 56 

CNN-BiLSTM 1.541 78 0.014 07 0.018 09 

CNN-Attention-BiLSTM 0.948 71 0.008 61 0.011 21 

双重优化 

CNN-Attention-DBiLSTM 
0.492 14 0.004 28 0.007 66 

文中所构建的双重优化改进集成神经网络模型

在双重优化前后的训练时损失值，以及引入

Attention 机制、构建双重优化体系前后的预测误差

对比如图 10 所示。 

 

图 10 模型在改进、优化前后的训练损失及误差比较图 

Fig. 10 Comparison chart of training loss and error before and after model improvement and optimization 

由图 10(a)可得，模型训练产生的损失误差值由

原先的高数值、剧烈波动变为低数值、平缓下降，

说明较优的超参数组合能够对预测模型的性能产生

较大的影响，进一步提升模型的预测性能。由 10(b)

可得，通过双重优化模型性能和预测结果，以及

Attention 机制对海岛 3 类典型环境因素进行加权赋

值后的预测误差极大减少，尤其随着预测时序的增

长，改进优化后的预测精度更高。 

5.2.3 各故障分区引流线寿命预测结果 

在求得的故障分区聚类结果基础上，通过双重

优化 CNN-Attention-DBiLSTM 预测模型对故障分

区 1~4 内的所有引流线进行寿命预测并取平均值，

寿命预测结果如表 5 所示，进而可根据寿命预测结

果对各区域内引流线运行可靠性进行评估。 

由表 5 可得：1) 在海岛微气象环境的影响下，

各故障分区内引流线平均寿命各不相同，故障分区

1 和故障分区 2 引流线平均寿命相差高达近 6 年；

因此通过对引流线进行故障聚类划分，差异性针对

划分区域内的引流线进行寿命预测，可较好地反映

海岛微气象环境下引流线运行实际，针对性地提升

预测的准确性。2) 各分区内引流线寿命终止时平均

最大温升越高，其平均寿命越短，进一步验证了引

流线的故障特征指标最大温升值能够有效直观反映

寿命情况。3) 依据各故障分区引流线平均寿命预测

结果，故障分区 1 中引流线的平均寿命最短、运行

可靠性最差，说明海岛恶劣环境因素对该分区引流

线的影响程度较深，为了保障引流线运行可靠性，

需要重视该区域引流线设备选型和运维更替工作。 

表 5 各故障分区引流线寿命预测结果 

Table 5 Life prediction of drainage lines in each fault zone 

故障类别分区 平均最大温升/℃ (终止) 引流线平均寿命/年 

故障分区 1 130.2 1.3 

故障分区 2 126.7 7.2 

故障分区 3 129.1 4.5 

故障分区 4 128.4 2.2 

6   结论 

为保证灾害性环境因素影响下的配电网安全，
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减少停电事故的发生并提升配电设备的可靠性，文

中以自然灾害特征明显的海岛配电网和故障频率最

高的引流线为对象，通过耦合引流线的电气和环境

特征，构建基于双重优化 CNN-Attention-DBiLSTM

集成模型，提出了衡量引流线可靠性的寿命评估方

法。从海岛微气象环境下各区域引流线故障程度存

在的差异出发，通过数据筛选和聚类划分故障分区，

提取引流线的故障规律；在此基础上，通过所构建

的神经网络模型关联耦合海岛环境特征与引流线的

故障特征，并对典型环境特征进行赋权，以故障特

征指标最大温升值计算可靠性指标寿命，实现对引

流线可靠性的评估。最后通过验证比较表明本文所

提方法对引流线的寿命预测精度更高，为海岛配电

网引流线的健康管理、运维检修提供技术支撑，提

高了引流线运行可靠性。 

下一步将对其他典型电力设备特征指标的提

取、灾害下的故障特性进行进一步的研究，提升配

电网运行的安全性、可靠性。 
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