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基于 IRIME-BP-LSTM 模型的继电保护装置剩余寿命预测方法 

张洪嘉，戴志辉，贺欲飞，贾文超 

(河北省分布式储能与微网重点实验室(华北电力大学)，河北 保定 071003) 

摘要：目前继电保护装置寿命预测理论中存在缺少对单个装置状态准确评估预测、预测数据无法根据实际运行情

况及时修正等问题，导致预测结果不可靠。对此，提出基于改进霜冰优化算法(improved rime optimization 

algorithm, IRIME)优化反向传播(backpropagation, BP)神经网络与长短期记忆网络(long short memory network, LSTM)

模型的继电保护装置剩余寿命预测方法。首先，总结运维经验与规程要求，建立保护装置状态评估指标集，形成

初始输入向量。其次，引入柯西变异机制改进霜冰优化算法，利用 IRIME 对 BP 神经网络初始参数进行优化。然

后，将初始输入向量赋予优化后的神经网络，进行保护装置状态评估，形成装置运行状态的表征向量并构建时间

序列。最后，将构建的时间序列输入到 LSTM 网络中进行保护装置剩余寿命的预测。案例验证结果表明，该方法

在保护装置剩余寿命预测上具有更高的准确度，可以为保护装置检修运维工作提供理论指导。 
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Remaining useful life prediction method for relay protection devices based on 
IRIME-BP-LSTM model 
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Abstract: Current methods for predicting the remaining useful life of relay protection device suffer from issues such as 

the lack of accurate assessment and prediction for individual device states, and the inability to timely correct prediction 

data according to actual operating conditions, resulting in unreliable prediction results. To address this, a method for 

predicting the remaining useful life of relay protection devices based on the IRIME-BP-LSTM model is proposed. First, 

operational experience and procedural requirements are summarized to establish a set of state assessment indicators for 

protection devices, forming the initial input vector. Then, the Cauchy mutation strategy is introduced to improve the rime 

optimization algorithm, which is used to optimize the initial parameters of the backpropagation (BP) neural network. Next, 

the initial input vector is assigned to the optimized neural network to assess the condition of the protection device, 

forming a representation vector of the device’s operating state and constructing a time series. Finally, the constructed time 

series is fed to the long short-term memory (LSTM) network for predicting the remaining useful life of the protection 

device. Case study results show that the proposed method has higher accuracy in predicting the remaining useful life of 

protection devices and can provide theoretical guidance for relay maintenance and operation decision-making. 
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0  引言 

随着新一代变电站与智能变电站的推广普及， 
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电网整体向着智能化、数字化方向发展，对电力供

应的质量和稳定性有了更高的要求，继电保护装置

安全可靠运行也成为重要议题[1-3]。 
为了保证保护装置安全可靠运行，同时减少因

检修导致的停机时间和频率，需要尽可能地判断保
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护装置何时进入故障高发期，在故障高发期来临之

前停止使用并进行预防性维修[4-6]。 

确保继电保护装置的稳定运行，不仅要进行状

态评估监测，实时准确地掌握装置工作状况，还要

对装置的运行寿命进行预测，在装置进入故障高发

期之前进行检修或停止运行，以确保装置的长期可

靠性[7-9]。文献[10]在 Weibull 分布的基础上设计了

基于对数正态(log normal, LN)分布的寿命模型，使

装置的预估寿命更加接近实际值，该方法基于二参

数的 LN 分布，缺少对单个装置运行状态的准确描

述。文献[11]利用 3 种智能算法对无监测设备的剩

余寿命进行预测，缺少对设备状态评估的过程。文

献[12]采用相对熵对特征量进行赋权分析，构建评

估框架并形成时间序列，该方法可能受到人为主观

判断的影响，进而影响赋权的合理性以及评估的准

确性。文献[13]提出了一种基于马尔可夫链的保护

装置剩余寿命预测方法，实现对剩余寿命的有效预

测，但是在选择装置运行状态的指标时只考虑了温

度与光强数据，指标描述不够全面。文献[14]在文

献[13]的基础上通过云模型的隶属度函数来建立初

始状态向量，依据马尔可夫链原理实现保护装置有

效寿命，但是马尔可夫链原理不能在环境发生变化

时对装置的运行状态进行有效跟踪，无法实现预测

结果跟随实际情况进行修正；同时在利用云模型算

法进行保护装置状态评估时，较为依赖历史数据的

质量与数量，当异常状态样本过少时，可能会影响

状态评估的准确度。 

针对上述问题，本文利用改进霜冰优化算法

(improved rime optimization algorithm, IRIME)提高

反向传播神经网络(backpropagation neural network, 

BP)与长短期记忆网络(long short memory network, 

LSTM)的性能，形成基于“状态评估+时间序列预

测”逻辑的继电保护装置剩余寿命预测方法。通过

IRIME 算法对 BP 神经网络初始参数进行优化，赋

予神经网络最佳初始参数；同时构建保护装置状态

评估指标集，通过 IRIME-BP 神经网络对指标集数

据进行状态评估，形成保护装置的状态表征向量并

构建表征向量的时间序列；最后通过 LSTM 对时间

序列进行预测，完成对继电保护装置剩余寿命的预

测。通过某供电公司保护装置历史状态数据库中

的数据进行案例分析，结果表明本文提出的基于

IRIME-BP-LSTM 模型的预测方法可以对保护装

置的运行状态进行准确地评估与预测，并实现预测

数据的及时修正。 

1   继电保护装置运行状态分析 

1.1 保护装置状态评估指标集 

指标集能否准确完整获取直接决定着模型评估

的准确与否。因此，本文在考虑指标获取的全面性

与可行性的情况下，建立保护装置状态评估指标集。

根据 Q/GDW 10395-2022《电力系统继电保护及安

全自动装置运行评价规程》[15]和 Q/GDW 11285- 
2022《继电保护状态评价导则》[16]的规范要求，本

文从检修指标和实时运行指标两个维度建立保护装

置状态评估指标集。同时，考虑到指标更新不及时

导致数据不完整不准确的情况，本文选取最近一次

记录的相关指标数据并在进行状态评估的过程中赋

予其较低的权重，保证状态评估的准确性。 

对于检修指标，需考虑评价保护装置历史功能

的数据、保护装置整体性能数据以及装置的运行时

间；对于实时运行指标，选取最能体现继电保护装

置状态的电源模块、光通信模块和中央处理器作为

分析对象[17]。 
通过对保护装置状态评估指标集理论与运维经

验的梳理[17-22]，本文建立如图 1 所示的继电保护装

置状态评估指标集，并以该指标集作为继电保护装

置状态等级的评判依据。指标集中：检修指标包括

家族缺陷率 1x 、反措未落实情况 2x 、绝缘性能 3x 、

不正确动作率 4x 、设备故障次数 5x 及装置运行时间

6x ；运行指标包括光口接收功率 7x 、光口发送功率

8x 、工作电压 9x 、装置工作温度 10x 、断路器不动

作次数 11x 、异常告警率 12x 。将获取的 12 个指标数

据构成初始输入向量 1 2 12[ , , , ]x x xx  。 

 

图 1 保护装置状态评估指标集 

Fig. 1 Set of protective device condition assessment indicators 

同时，根据上述规范要求，综合考虑实际情况

对继电保护装置状态进行评估，可将继电保护装置

状态分为“良好”、“正常”、“注意”、“异常”4 种等

级并进行编码，如表 1 所示。其中： 1 2 3 4[ , , , ]Y Y Y YY
为神经网络的输出向量，用来表示保护装置所处的

状态等级，对应关系如表 1 所示。 



张洪嘉，等   基于 IRIME-BP-LSTM 模型的继电保护装置剩余寿命预测方法              - 127 - 

表 1 状态等级及输出向量 

Table 1 Status level and output vector 

状态等级 状态代码 输出向量 等级编号 

良好 G [1 0 0 0] 1 

正常 N [0 1 0 0] 2 

注意 W [0 0 1 0] 3 

异常 F [0 0 0 1] 4 

1.2 继电保护装置状态评估模型 

通过对保护装置运行状态的及时监测与准确评 
估，可以形成运行状态表征向量的时间序列，为预

测提供较为准确的数据支撑。目前在保护装置寿命

预测的状态评估环节，存在缺少评估过程、评估方

法受人为主观因素干扰、启发算法易陷入局部最优

解等问题，影响评估结果的准确性，进而影响后续

时间序列预测的准确程度。针对上述问题，本文在

形成保护装置状态评估指标集的同时，引入柯西变

异机制改进霜冰优化算法，提高算法跳出局部最优

解的能力；通过改进霜冰优化算法对 BP 神经网络

的初始参数进行优化，构建 IRIME-BP 神经网络模

型，利用指标集数据完成保护装置客观准确的状态

评估。 
1.2.1 改进霜冰优化算法 

霜冰优化算法是 2023 年提出的一种智能算法，

该算法通过霜冰种群初始化、软霜搜索机制、硬霜

穿刺机制和积极贪婪选择机制进行迭代，具有较强

的全局优化能力。霜冰优化算法流程为[23-24] 
霜冰种群初始化 
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式中： ijx 为霜冰种群 R中的霜冰粒子。 

软霜搜索机制 
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式中： new
ijR 为更新后第 i个霜冰体的第 j个霜冰粒

子的新位置； best. jR 为霜冰种群 R中最佳霜冰体第 j

个粒子的位置；1r为(-1,1)范围内的随机数，与 cos
共同控制着粒子的扩散方向，且 会随着迭代次数

的增加而变化； 为环境因素，数学模型为阶跃函

数；h为附着度，是(0,1)内的随机数； bijU 、 bijL 分

别为粒子逃逸空间的上、下界； 2r 为在(0,1)范围内

的一个随机数；E为附着系数， 2r 与 E共同控制霜

冰粒子位置是否更新； 'T 为当前迭代次数；T为最

大迭代次数；   为向下取整函数；w为用于控制阶

梯函数的分段数量，默认值为 5。 
E会随着迭代次数的增加而增大，如式(5)所示。 

'E T T             (5) 

硬霜穿刺机制如式(6)所示。 
new normr

best. 3, ( )ij j ir F SR R ＜         (6) 

式中： 3r 为(-1,1)范围内的一个随机数； normr ( )iF S 为

当前霜冰体适应度归一化的值，表示第 i个霜冰体

被选中的概率。 
算法原理如图 2 所示。 

 

图 2 RIME 算法原理图 

Fig. 2 RIME algorithm principle diagram 

霜冰优化算法通过软霜搜索机制和硬霜穿刺机

制实现霜冰体位置的更新。同时，为防止算法在局

部搜索阶段偏离目标值，陷入局部最优的情况，本

文引入柯西变异机制改进霜冰优化算法，将两次几

乎没有差别的迭代结果作为历史最优值记录下来，

认为此时算法进入局部最优的情况，此时利用柯西

变异机制改变霜冰体的位置，以更新最优值，提高
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算法收敛精度与稳定性。柯西分布如式(7)所示。 
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式中： 0( ; , )kf x x t 表示柯西概率密度函数； 0x 为定

义分布峰值位置的位置参数； kt 为最大值一半处的

一半宽度的尺度参数，当 1kt  、 0 0x  时称为标准

柯西分布。 
在最佳霜冰体的位置引入服从柯西分布的随机

向量，如(8)所示。 

best. best. auchy (1,0)j j   R R C        (8) 

式中： best. jR 为最佳霜冰体 best. jR 的变异位置；

auchy (1,0)C 为服从标准柯西分布的随机向量； 为控

制柯西变异机制强度的常数。 
1.2.2 BP 神经网络 

BP 神经网络是一种基于误差反向传播机制进

行训练的多层前馈型神经网络[25]，神经网络中各个

神经元节点的输出如式(9)所示。 

( )b ab a b
a

F f w x              (9) 

式中： bF 为第b个神经元的输出；f 为激活函数，

通常采用 Sigmoid 函数； abw 为第b个神经元的 a个

输入权值； ax 为第b个神经元的第 a个输入； b 为

第b个神经元的阈值。 
完整的 BP 神经网络模型通常由输入层、隐藏

层和输出层 3 部分组成，其核心原理是反向传播算

法，通过将输出的结果与期望的结果进行比较，

将比较计算后得到的误差反向传递至网络，并运用

梯度下降等优化技术来持续调节节点间的连接

权重，以达到减小误差、训练并优化网络的目的。

减小误差的目标函数，即损失函数 LE 计算如式(10)

所示。 

2 2
L

1 1

1 1ˆ( ) [ ( )]
2 2b b b
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b
b b

bE F F F wx 
 
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式中： b̂F 表示预测输出； n表示神经元个数。 

1.2.3 IRIME-BP 神经网络模型 

在单独使用 BP 神经网络时，虽然可以满足分

类功能的需求，但由于 BP 神经网络的初始参数通

常为随机赋值，参数的优劣会直接影响神经网络训

练时间的长短、收敛速度的快慢、是否容易陷入局

部最优解。改进霜冰优化算法由于其独特机制，能

够快速准确地进行全局搜索并跳出局部最优的情

况。因此，本文采用改进霜冰优化算法对 BP 神经网

络进行优化，通过算法寻优找到最佳初始化参数，将

参数赋予 BP 神经网络后再进行反向传播优化训练。 

1) 神经网络结构设置 
本文选用 3 层神经网络进行计算，即输入层、

隐含层和输出层。输入层神经元个数即为指标集中

指标的个数，因此输入层神经元个数取 12；输出层

神经元个数取 4，每个神经元的输出为保护装置在

该状态等级的概率，通过反归一化得到保护装置最

终的状态等级；最后根据经验式(11)确定隐含层神

经元个数，本文选取隐含层神经元个数为 14。BP
神经网络具体结构如图 3 所示。 

HL L OLIm m m                (11) 

式中： HLm 为隐含层神经元个数； ILm 为输入层神

经元个数； OLm 为输出层神经元个数； 为[1,10]

的整数。 

 

图 3 BP 神经网络结构 

Fig. 3 BP neural network architecture 

2) IRIME 算法优化 BP 神经网络初始参数 
在确定了 BP 神经网络的拓扑结构之后，将神

经网络随机生成的初始权值和阈值输入改进霜冰优

化算法，通过算法机制计算霜冰体个体的适应度并

进行多次迭代，得到最佳霜冰体位置，将其位置信

息解码得到的输出值作为最优初始权值 bestw 和最

优阈值 best 赋予神经网络，进行后续的状态评估。

模型具体流程如图 4 所示。 
1.3 状态评估与时间序列的构建 

将由 12 个指标归一化后形成的向量 1[ ,XX  

2 12, , ]X X 作为输入向量输入到模型中，进行保护

装置的状态评估，其中归一化处理如式(12)所示。 

min

max min

, 1,2, ,12i
i

x x
X i

x x


 


        (12) 

式中： ix 为归一化前的指标数据； iX 为归一化后的

输入数据； maxx 、 minx 分别为最大、最小指标数据。 

由模型迭代训练后生成保护装置的状态表征向

量 1 2 3 4[ , , , ]P P P PP ，其中， zP 表示保护装置处于状 
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图 4 改进霜冰优化算法优化 BP 神经网络初始参数流程 

Fig. 4 Flowchart of IRIME algorithm for optimizing initial 

parameters of BP neural network 

态等级 z的概率， 1,2,3,4z  。当 zP 为 41P P— 中的

最大值时，该状态等级对应的输出 1zY  ；否则，

0zY  。取某个保护装置在不同时刻处于状态等级 1

的概率，构成该保护装置状态表征向量的时间序列

s Ts1 Ts2 Ts[ , , , ]nP P PT  ，其中， TsnP 表示保护装置在

n时刻处于状态等级 1 的概率。 

2   继电保护装置剩余寿命预测 

保护装置寿命预测是基于状态表征向量的时间

序列进行预测，来获取下一时刻保护装置可能的状

态。目前保护装置剩余寿命预测更多是采用机器学

习算法，当环境发生变化时不能很好地进行预测数

据的跟踪与修正。因此，本文采用长短期记忆网络

进行状态表征向量时间序列的预测，同时设定置信

度水平，当下一时刻保护装置状态概率 TsnP 小于置

信度时，可以认为保护装置即将进入故障高发期，

需提前进行干预性检修或退出运行，减小故障发生

的概率。 
2.1 长短期记忆网络 

长短期记忆网络是一种特殊结构的循环神经网

络，常用于处理序列数据的深度学习模型，与传统

的循环神经网络(recurrent neural network, RNN)相

比，LSTM 引入了单元状态与 3 个门结构(输入门、

遗忘门、输出门)来保护和控制信息，这些机制使得

LSTM 能够更好地处理序列中的长期依赖关系，克服

了传统神经网络难以处理长时间序列的缺点[26-27]。

LSTM 内部结构如图 5 所示。 

 
图 5 长短期记忆网络内部结构图 

Fig. 5 Internal structure diagram of LSTM network 

1) 遗忘门 
遗忘门负责决定是否将前一时刻的状态保留至

当前状态中，具体表达如(13)所示。 

f 1 f( [ , ] )t t t  f W s x b          (13) 

式中： tf 为内部当前时刻输出； ( )  表示 Sigmoid

激活函数； fW 表示遗忘门的权值矩阵； 1ts 为上一

时刻输出； tx 为当前时刻输入； 1[ , ]t ts x 为两向量

纵向链接操作； fb 为输入的偏置项。 

2) 输入门 
输入门决定了当前时刻输入 tx 有多少需要保

存到当前单元状态 tc ，具体表达如式(14)—式(16)

所示。 

i 1 i( [ , ] )t t t  i W s x b           (14) 

c 1 ctanh( [ , ] )t t t c W s x b         (15) 

1t t t t t c f c i c             (16) 

式中： ti 表示输入门内部当前时刻输出； tc 表示单

元状态当前时刻输出； tc 表示输入门当前时刻总输

出； iW 表示输入门输入的权值矩阵； ib表示偏置项；

cW 表示单元状态的权值矩阵； cb 表示单元状态的偏

置项。符号“ ”表示按元素逐乘计算。 ti 与 tc 的
权值矩阵和偏置向量是不同的，在训练的过程中需

要单独训练。 

3) 输出门 

输出门主要负责调节有多少单元状态 tc 可以传

递到 LSTM 的当前输出值 ts 中，具体表达如式(17)

和式(18)所示。 

o 1 o( [ , ] )t t t  o W s x b          (17) 
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tanh( )t t ts o c             (18) 

式中： oW 表示输出门的权值矩阵； ob 表示输出门

的偏置向量。 
2.2 IRIME-BP-LSTM 预测模型 

本文通过构建 IRIME-BP-LSTM 预测模型实现

保护装置剩余寿命的预测，具体流程如图 6 所示。

通过获取前文 IRIME-BP 神经网络模型对保护装置

进行状态评估后形成的状态表征向量 1 2 3[ , , ,P P PP  

4 ]P ，每隔 6 个月获取一次该保护装置的状态表征

向量，构建状态表征向量的时间序列 sT ，将时间序

列输入到 LSTM 模型中，即可实现对保护装置下一

时刻状态的预测；当获取到下一时刻的状态表征向

量时，可作为输入 tx 输入到 LSTM 中，实现对时间

序列的更新，在系统的修正下获取更加准确的预测

结果。本文将 LSTM 的数据窗窗长设置为 5，即至

少需要获取前 2.5 年的数据来进行后续的预测。同

时，设置信度为  ，依据常用的置信度水平范围

[0.6,0.8]，取置信度水平 0.75。 

1 1 2 3 4{ , [ , , , ]}P P P P P P≤          (19) 

如果有式(19)成立，即保护装置处于良好的概

率小于等于 75%时，认为装置处于失效状态，当前

运行时间 T即为保护装置最终寿命时间[14]。 

 

图 6 基于 IRIME-BP-LSTM 的保护装置剩余寿命预测流程 

Fig. 6 Process of remaining useful life prediction for protective devices based on IRIME-BP-LSTM 

3   案例验证 

对装置状态评估的准确度直接决定后续时间序

列以及剩余寿命预测的准确度，因此本文在案例验

证的过程中，首先对 IRIME-BP 神经网络模型进行

训练和准确度的验证；然后，在确认评估结果准确

度达到要求的基础上，构建保护装置状态表征向量

的时间序列，将时间序列输入 LSTM 中进行训练；

最后，选取两个已退出运行的保护装置，将其编号

为 1 号和 2 号，进行预测性能的验证，并与传统的

马尔可夫链原理进行比较。 

从某供电公司保护装置历史状态数据库中，随

机抽取 1108 条状态为“良好”、“正常”、“注意”、

“异常”的样本，分别记录样本的工作电压、装置

工作温度、断路器不动作次数等数据，形成保护装

置状态评估指标集。 
以其中一台保护装置为例，该保护装置状态等

级为“良好”的某一时刻运行数据为：家族缺陷率

0、反措未落实情况 0、绝缘性能良好(为 0)、不正

确动作率 0.08%、设备故障次数 0、装置运行时间

6.8 年、光口接收功率-15.613 dBm、光口发送功率

-18.276 dBm、工作电压 4.5 V、装置工作温度

46.7 ℃、断路器不动作次数 0、异常告警率 0。由以

上数据构成的初始输入向量 x如式(20)所示。 
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[0,0,0,0.08,0,6.8, 15.613, 18.276,4.5,46.7,0,0]  x  

          (20) 
根据归一化式(12)可得，归一化后的输入向量

X 如式(21)所示。 
[0,0,0,0.19,0,0.523,0.667,0.803,0.92,0.150,0,0]X  

  (21) 
IRIME-BP 神经网络模型获取归一化后的输入

向量，对数据进行解析与评估，最后在输出层输出

该保护装置如式(22)所示的状态表征向量。该装置处

于良好状态的概率为 97.3%，处于正常状态的概率为

1.9%，处于注意状态的概率为 0.5%，处于异常状态

的概率为 0.3%，则该保护装置状态评估的结果为良

好。 
[0.973,0.019,0.005,0.003]P        (22) 

当某一指标数据在未能及时更新时，例如：某台

保护装置的不正确动作率由 0.06%变化至 0.075%，

由于当月尚未进行巡检工作来更新检修指标数据，

此时使用最近一次记录数据，即 0.06%来进行保护

装置的状态评估，输入向量的变化如式(23)所示。 
[0,0,0,0.186,0,0.347,0.685,0.714,0.95,0.12,0,0]

[0,0,0,0.17,0,0.347,0.685,0.714,0.95,0.12,0,0]

 


 

X

X

 

  (23) 
输入向量为 X 时，IRIME-BP 神经网络模型输

出的状态表征向量 P 如式(24)所示；输入向量为

X 时，IRIME-BP 神经网络模型输出的状态表征向

量 P 如式(25)所示。 
 [0.979,0.011,0.007,0.003] P       (24) 

[0.981,0.01,0.007,0.002] P        (25) 

通过观察保护装置状态表征向量可以得出，将

指标数据进行近似处理后输出结果变化不大且状态

等级均为“良好”，因此当指标数据更新不及时或不

完整时，可通过选取最近一次记录的相关指标数据

进行状态评估。 

将所有保护装置样本数据处理后得到的输入向

量输入到 IRIME-BP 神经网络中进行模型的训练及

测试。将样本数据进行随机打乱，选取 1000 条数据

作为训练集，108 条数据作为测试集。 

训练集与测试集评估结果如图 7 所示，其中训

练集评估结果准确率为 99.1%，测试集评估结果准

确率为 97.222%。将相同的数据集输入到鲸鱼优化

算法(whale optimization algorithm, WOA)、粒子群优

化算法(particle swarm optimization, PSO)、遗传算法

(genetic algorithm, GA)优化的 BP 神经网络模型中

进行对比，对比结果如表 2 所示。 

 

 
图 7 保护装置状态评估训练集与测试集结果对比图 

Fig. 7 Comparison chart of training and test results for 

protective device condition assessment 

表 2 智能算法优化 BP 神经网络模型准确度对比 

Table 2 Comparison of accuracy in BP neural network models 

optimized by intelligent algorithms 

模型 训练集准确率/% 测试集准确率/% 

IRIME-BP 99.1 97.22 

WOA-BP 95.34 93.01 

PSO-BP 95.91 92.98 

GA-BP 93.44 89.88 

由表 2 可以看出：本文所建立的 IRIME-BP 神

经网络模型对继电保护装置状态评估的准确率相比

最高，可以用作后续时间序列的构建以及装置剩余

寿命的预测。 
以某台保护装置为例，其状态表征向量如表 3

所示，根据时间序列构建原理获得其运行状态的时

间序列，将所有构建的时间序列作为训练集输入到

LSTM 模型中，模型的基础学习率变化如图 8 所示。 
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表 3 某台保护装置表征向量及时间序列 

Table 3 Characterization vector and time series of 

a certain protection device 

时间/年 状态表征向量 TsnP  

1 [0.9941,0.005,0.0006,0.0003] 0.9941 

1.5 [0.9836,0.008,0.0062,0.0022] 0.9836 

2 [0.9699,0.014,0.0091,0.007] 0.9699 

2.5 [0.9612,0.028,0.009,0.0018] 0.9612 

3 [0.9564,0.03,0.01,0.0036] 0.9564 

3.5 [0.9481,0.033,0.012,0.0069] 0.9481 

时间序列 [0.9941 0.9836 0.9699 0.9612 0.9564 0.9481] 

 

图 8 LSTM 模型基础学习率 

Fig. 8 Basic learning rate of LSTM model 

完成训练后，选取 1 号和 2 号两台保护装置验

证 LSTM 的预测能力，并与传统马尔可夫预测原理

进行比对，计算两者与真实值之间的均方根误差

(root mean square error, RMSE)与平均绝对百分比误

差(mean absolute percentage error, MAPE)，验证模型

的有效性，指标计算见式(26)、式(27)。 

1

2
RMSE

1
ˆ( )i

N

i
iE e e

N 

            (26) 

1
MAPE

ˆ100% i
N

i

i

i

e e
E

N e


            (27) 

式中： îe 和 ie 分别表示模型预测数据与样本实际评

估数据；N表示数据个数。 
1 号装置在正常环境中运行至失效状态，2 号装

置由于某一时刻运行环境的变化，导致装置在该时

刻之后状态快速下降，提前进入失效状态。1 号装

置误差计算结果对比如图 9 所示，1 号装置预测结

果对比如图 10 所示，2 号装置预测结果对比如图 11

所示。 
通过预测数据与图像可以得知，对于在正常环

境中运行至失效状态的 1 号装置来说，本文所提出 

 
图 9 1 号装置 RMSE 与 MAPE 对比图 

Fig. 9 Comparison chart of RMSE and MAPE for device 1 

 

图 10 1 号装置预测结果对比图 

Fig. 10 Comparison chart of prediction results for device 1 

 

图 11 2 号装置预测结果对比图 

Fig. 11 Comparison chart of prediction results for device 2 
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的预测方法与 Markov 算法都可以对其运行状态进

行预测，但 LSTM 的 RMSE 与 MAPE 值均低于

Markov 预测方法，表明预测数据更加准确。预测曲

线、实际曲线与 0.75y  的交点均位于[11,11.5]区间

内，可以认为算法预测 1 号装置的使用寿命为 11
年，与实际的评估结果相符。对于 2 号装置而言，

该装置在第 7.5 年左右运行环境发生变化，导致装

置的运行状态快速下降，此时 LSTM 可以及时准确

地对预测结果进行修正，弥补了传统 Markov 算法

的不足。由图 11 可知，运行环境发生变化后 LSTM
预测的装置使用寿命降低到了 9.5 年，与实际评估

结果相符。当剩余寿命预测模型于第 9.5 年预测出

装置在下一时刻运行状态处于良好的概率低于 75%
时，应在第 9.5 年到第 10 年之间对装置加强监测，

或对装置进行停电全面检测检修，预防装置进入失

效状态，减少保护装置发生故障的概率。 

4   结论 

针对保护装置剩余寿命预测方法中存在缺少对

单个装置寿命的准确预测，以及无法实现预测数据及

时更新的问题，本文提出了基于 IRIME-BP-LSTM
模型的继电保护装置剩余寿命预测方法，结合具体

算例分析，结论如下所述。 
1) 分析了目前保护装置寿命预测领域的问题，

提出了“状态评估+时间序列预测”的预测逻辑；

梳理继电保护领域理论成果与运行维护的经验，建

立继电保护装置状态评估指标集，作为保护装置状

态等级的评判依据。 
2) 利用柯西变异机制改进 RIME 算法优化 BP

神经网络的初始参数，构建 IRIME-BP 神经网络模

型进行保护装置状态评估，训练集评估准确率为

99.1%，测试集评估准确率为 97.22%。与 WOA、

PSO、GA 等智能算法相比，本文构建的算法具有

较高的准确率，可以为后续装置剩余寿命预测提供

准确的评估结果。 

3) 通过分析图像并计算误差可以得出，本文提

出的 IRIME-BP-LSTM 预测方法能够较为准确地对

保护装置的剩余寿命进行预测，预测的寿命时间与

实际使用年限一致，并且当运行环境发生变化时，

可以对装置的运行状态进行跟踪，实现预测数据的

及时修正。同时，IRIME-BP-LSTM 预测方法的

RMSE 与 MAPE 值均低于传统 Markov 预测方法。 
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