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摘　要: 电网在运行过程中, 换流阀等关键设备会不断产生热量, 当设备的热量不断聚集温度不断上升, 会影响设备

的稳定性和安全性, 保证换流阀等关键设备稳定运行就显得至关重要. 阀冷系统作为冷却系统的关键设备, 以热导

性较高的水为介质, 将设备的热能带出, 达到降低设备温度的目的. 可以通过监控冷却水的温度、压力技术指标来

确保换流阀安全、稳定运行. 选取阀冷系统中的进阀温度为主要预测指标, 对系统的历史数据进行充分的挖掘和分

析, 达到对电网运行状态预估的目的. 将传统时序模型与机器学习结合提出 ARIMA-SVM的混合模型, 并与传统的

ARIMA 模型、SVM模型和 GRU神经网络模型对中国南方电网的真实阀冷数据进行时序分析预测并进行对比实

验. 实验结果表明, ARIMA模型、SVM模型、GRU神经网络模型和 ARIMA-SVM混合模型都可以较好地预测进

阀温度的变化趋势, 但 ARIMA-SVM混合模型在均方根误差、均方误差和平均绝对误差 3个评价指标上表现均更

优于其他 3个模型, 能够进一步提升进阀温度预测的精度
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Abstract: During the operation of the power grid, key devices such as converter valves continue to generate heat,
affecting the stability and safety of the system. Then it is crucial to ensure the stable operation of those devices. As a
major component in the cooling system, the valve cooling system releases the heat energy from the equipment with water
of high thermal conductivity as the medium. The stable operation of the converter valve can be ensured by monitoring the
temperature and pressure of the cooling water. Also, with inlet valve temperature in the valve cooling system as the main
predictive index, the historical data of the system is fully mined for predicting the operating state of the power grid. An
ARIMA-SVM hybrid model integrating the traditional time series model and machine learning is compared with the
traditional ARIMA model, the SVM model and the GRU neural network model with regard to the time series analysis of
the real valve cooling data from China Southern Power Grid. The comparative experimental results demonstrate that the
above four models can all clearly indicate the trend of the inlet valve temperature. However, the ARIMA-SVM hybrid
model behaves better in the evaluation indicators including the root mean square error, the mean square error and the
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mean absolute error than the other three, with a more accurate prediction of inlet valve temperature.
Key words: valve cooling system; inlet valve temperature; time series analysis; ARIMA-SVM hybrid model

 
 

1   引言

目前, 国内用电需求随着社会的发展而不断增长.
直流输电技术[1,2] 正在朝着高电压大容量的技术方向

发展, 由于国土辽阔, 对其在长距离输电、跨区域联网

及调度灵活等方面有着现实需求. 电网在运行过程中,
保证换流阀等关键设备稳定运行就显得至关重要. 换
流阀等关键设备在电网运行过程中会不断产生热量,
当设备的热量不断聚集, 温度就会不断上升时则会影

响电网的正常运行. 电网中的换流阀等关键设备出现

的故障对电力系统造成的影响也越来越大[3]. 因此, 需
要对电网中关键设备检测数据进行预测, 提高工作人

员对设备的感知能力, 能对关键设备未来出现的变化

趋势做相应的准备. 这对电网的正常运行和提供可靠

的供电具有实际意义.
由于人工在处理电网设备时会存在经验不足和误

操作等客观因素, 因此对电的安全性, 稳定性和智能化

的要求越来越高. 阀冷系统作为电网中冷却系统的关

键设备, 以水为传导介质, 水有较高的热导性, 作为“载
热体”存在, 将设备的热量传递到水介质并将热能带出,
达到物理降低设备温度的目的. 阀冷系统对高压直流

系统的安全运行起着至关重要作用[4]. 阀冷系统分为内

冷水系统和外冷水系统两个部分. 内冷水系统是密闭

式循环具有水循环、内冷水处理等功能[5]. 内冷水系统

在换流阀运行时负责可靠高效通过水带走设备运行产

生的热量, 送到外冷水系统中. 外冷水系统是开放式循

环, 具有水质软化净化、补水等功能[6]. 冷却塔会对内

冷水管道喷淋散热, 并通过风扇对外、内冷水交换将

阀内冷水系统的热量排至大气环境中, 两者共同合作

完成对换流阀的持续冷却, 可以达到对阀厅整个设备

进行散热的目的.
阀冷系统在降低设备温度的过程中, 其涉及的参

数为出阀温度, 进阀温度, 出阀压力, 内冷水导电率. 所
有参数中最核心和最关键的参数是温度, 包括了出阀

温度和进阀温度. 阀冷系统中换流阀的进出阀温度在

运行过程中只要维持在合理范围内, 就能够保证换流

阀设备的稳定运行从而保证阀冷系统的稳定运行. 由
于换流阀的出阀温度和进阀温度具有很强的相关性,

所以我们选取其中进阀温度作为整个设备运行状态的

评价指标. 如果设备热量过度聚集导致换流阀的进阀

温度过高, 可能会损坏相应设备. 如果这个问题长时间

不能够妥善解决, 就会产生严重的安全隐患, 造成难以

估计的后果. 进阀温度参数短期内有波动, 但从长期来

看, 具有一定的变化趋势, 可以利用时序分析如 ARIMA、
SVM、GRU 以及 ARIMA-SVM 混合等方法对进阀温

度进行预测, 使运行工作人员提前预知进阀温度变化

趋势. 

2   相关工作

时序数据本质上是反应某个或者某些随机变量随

时间不断变化的趋势, 分析时序数据的核心是从这些

数据里挖掘出某种规律, 并利用规律对未来进行预估[7].
时序数据分析方法从最早提出到现在经过漫长的发展,
国内外研究学者提出了许多基于时序数据分析方法[8–11].
时序分析方法主要有 3 类方法, 从最开始提出的传统

的时间序列预测方法, 到将机器学习和时间序列预测

结合的方法, 以及要提高预测效率的基于参数模型的

在线时间序列预测方法. 无论是传统的时间序列预测

方法中还是应用到时序领域的机器学习方法以及基于

参数模型的在线时间序列预测方法, 目前, 没有一种单

一模型能够统一地对特定的时间序列数据做出最好的

预测. 因此混合模型应运而生, 混合模型受益于各个模

型的多样性, 减少单一模型使用风险, 很好弥补单个模

型的缺陷, 可以提升时间序列预测精度.
经典的时间序列模型包括移动平均模型 (Move-

Average, MA)、自回归模型 (Auto-Regressive, AR)、
自回归移动平均模型 (Auto Regressive Moving Average,
ARMA), 还有其对应的各种衍生出来的模型 ,  如动

态自回归模型和向量化的自回归模型[12]. 而 Box 和

Jenkins[13] 提出的“Box-Jenkins方法”非常流行. 该方法

有 3 步, 第 1 步对给定时间序列, 确定参数模型中适

当的 p, q, d 值, 第 2 步通过最有效的方法估计出参数

模型的具体值, 第 3 步检测模型的有效性并做出相应

调整.
时间序列预测方法归根到底在本质上与基于机
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器学习分类中的回归分析有着许多相似之处. 机器学

习中许多方法都可以应用在时间序列预测方面, 并且

取得了不错的效果, 例如经典的支持向量机 SVM, 贝
叶斯网络 BN, GRU 神经网络. 随着人工神经网络的

不断发展, 以及神经网络在时间序列中趋势性分析有

着独特的特性, 所以有人将神经网络应用在时间序列

预测上, 取得很好的效果. 进一步深度学习也被看作

是实现时间序列预测的有效工具. Kim[14] 直接用支持

向量机来预测股票价格, 并通过对比试验来验证该方

法的可行性, Gestel等提出把贝叶斯证据框架[15,16] 应

用到最小二乘支持向量机[17,18] 应用到金融领域进行

时间序列预测. Das 和 Ghosh 将贝叶斯网络 (BN) 应
用到气象时间序列预测, 并在后续时间做了大量的工

作. 在 2017年, 提出基于语义贝叶斯网络的多元气象

时间序列预测网络 semBnet[19]. 随着深度学习的流行,
也被看作实现时间序列预测的有效工具. 机器学习本

质上是多层神经网络, 主要包括卷积神经网络 (Con-
volutional Neural Networks, CNN) 和循环神经网络

(Recurrent Neural Networks, RNN)[20], 其中 RNN 能够

解决时间序列的延续性问题. RNN 可以处理整个时

间序列所包含的信息, 但存在长期依赖问题, 即对长

序列进行学习时, RNN 会出现梯度消失和梯度爆炸

问题, 无法学习到长时间跨度的关系. 为了解决这个

问题, Schmidhuber 教授在 1997 年提出长短期记忆网

络 (Long Short-Term Memory, LSTM) 能够很好的解

决这个问题, 默认就可以记住长期的信息, 实现长程

记忆.
随着计算机技术的发展和互联网的普及, 以及数

据的急速增长给传统时间序列预测方法和批处理机器

学习预测方法带来了极大的挑战. 在面对大数据的时

候, 传统的方法的效率低下, 因此利用在线学习方法来

对时间序列数据预测成为新的趋势, 而且取得了不错

的效果. 和传统批处理学习方法相比, 在线学习方法不

需要处理整个数据集, 只需要处理这个新的样本, 大大

节约了时间提高效率. Anava 等[21] 提出了基于参数模

型的在线时间序列预测算法 ARMA-ONS, 能够将传统

的时间序列模型和在线学习有效结合起来. 

3   合并单元设备状态研究

此章节主要针对阀冷系统的监测数据进行筛选和

提取, 并在此基础上对阀冷数据进行简单时序分析. 

3.1   数据提取

本文工作的数据来源于中国南方电网从 2017 年

到 2019年收集的将近两年的真实数据, 包括 PWR, 出
阀温度, 进阀温度, 进阀压力, 冷却水流量, 冷却水导电

率等相关记录. 进一步筛选和内冷水系统有关的数据,
筛选和提取出进阀温度, 出阀温度, 进阀压力, 冷却水

导电率相关数据. 因此针对这个 4 个指标, 从 MySQL
数据库混乱的原始数据里提取出来, 这就需要一些数

据预处理步骤, 最后可以构建出一个适合进行时间序

列分析工作的数据集.
中国南方电网的设备众多, 每个阀冷设备都有相应

的监测数据, 就需要对每个阀冷设备的监测数据进行

分析. 因此需要把数据按照各个设备进行划分, 并按照

日期时间排列, 以保证每个设备对应数据的完整性和

时序性, 最终构建出一个包含 4 个监测指标的数据表.
经过上面的数据预处理之后, 获得了可以进行下

一步时序分析的数据集. 

3.2   正常数据趋势分析

由于整个数据的采集频率为每半个小时采集一次

而且时间跨度长达两年, 导致了整个数据集比较大, 对
整个数据进行趋势分析只能从宏观上观察数据变化趋

势, 我们对 4 个指标的数据分别按周、月对数据进行

采样, 分析其内在的规律性和数据的趋势变化. 对预处

理的后数据集采用随机抽样, 随机选取一周的数据进

行分析, 其数据随时间变化如图 1所示.
图 1包含了 4个子图, 分别描绘了进阀温度, 出阀

温度, 进阀压力, 冷却水导电率的变化趋势. 进阀温度

在 32℃ 到 40℃ 之间变化, 相差 8℃, 而出阀温度在

38℃ 到 49℃ 之间变化, 温度提升 6℃ 到 9℃. 进阀压

力和冷却水导电率, 会随机波动, 值的波动幅度并不是

很大, 且进阀压力和冷却水导电率均在正常值范围之

内变化. 进阀温度, 出阀温度, 进阀压力和冷却水导电

率都在某个均值附近波动, 可以初步判断各个时间序

列数据是平稳的, 可以通过计算迪基-福勒检验进行单

位根校验, 计算出相对应的 p 值为远小于 0.01, 可以认

为阀冷数据是时间平稳序列.
为了进一步发现阀冷变化趋势以及数据的平稳性,

我们对一个月的阀冷数据进行分析. 从图 2 可以看出,
进阀温度和出阀温度的变化趋势很相似, 但总体的变

化范围有些不同 ,  进阀温度的变化范围在 22℃ 到

36℃, 而出阀温度则在 24℃ 到 42℃ 之间波动. 相差了

2℃到 6℃.
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图 1    阀冷 4个参数的周变化趋势
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图 2    阀冷 4个参数的月变化趋势
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从图 1 和图 2 可以发现进阀温度在 22℃ 到 36℃
的范围内变化, 出阀温度都在 24℃ 到 42℃ 范围内变

化并且在各自对应的范围内变化趋势很是接近. 通过

相关性分析得到两者关系是正相关, 相关性系数接近

于 1. 出阀温度和进阀温度的数据波动都在正常范围之

内, 但是观察数据出阀温度略高一些, 原因在于阀冷系

统的循环水将带走其产生的热量. 通过初步判断各个

时间序列数据是平稳的, 再进一步通过计算迪基-福勒

检验进行单位根校验, 计算出 p 值为远小于 0.01, 最终

判断阀冷数据是时间平稳序列. 

4   阀冷系统的分析方法

阀冷系统检测到的数据 ,  其具有多维度、实时

性、线性和非线性并存等一些特点. 以往传统的时序

分析方法是根据所研究时间序列的基本规律和自身特

点, 选取适当的时序模型并先确定时间序列模型的参

数, 在此基础上, 利用已求解出参数的模型对未来的时

间序列进行预测. 传统时序模型在线性预测方面取得

了很好的成果, 但在面对处理复杂数据的时候, 往往显

得力不从心, 因此需要和基于机器学习的时间序列预

测方法相结合. 与神经网络相比, SVM 具有丰富的理

论基础, 并且神经网络非常依赖参数,参数的好坏直接

影响神经网络的学习效果. SVM 可以很好弥补传统时

序分析方法的缺点的同时对线性预测效果并不理想.
在对阀冷系统产生的时序数据预测, 单独的 ARIMA
模型或者 SVM 模型很难完全把握时序数据的变化规

律, 考虑将二者结合起来的混合模型是个更好的解决

方法, 并和神经网络 GRU 进行对比实验, 以验证混合

模型的有效性.
yt

Lt Nt

在本文工作中, 我们认为阀冷时间序列 可以分解

为线性部分 和非线性部分 .

yt = Lt +Nt (1)

Lt线性部分 可以由 ARMA(p, q) 模型根据阀冷数

据时间序列中过去的值计算得出, 计算公式如下:

Lt =a1yt−1+a2yt−2+ · · ·+apyt−p+b1εt−1

+b2εt−2+ · · ·+bqεt−q+εq (2)

传统时序模型 ARMA只能处理平稳时间序列, 比
AR 模型与 MA 模型有较精确的估计, 但其参数估算

也相对比较繁琐. 如果是非平稳时间序列, 则难以求得

ARMA 模型参数的准确估值. 非平稳时间序列并不能

用 ARMA直接处理, 需要经过差分处理将非平稳时间

Lt yt

εt ai b j yt εt

yt εt

序列转化成平稳时间序列. ARIMA 模型在 ARMA 模

型的基础上多了一个差分步骤, 如 ARIMA(p, d, q) 模
型中参数 d 为 0就是 ARMA模型, 差分用参数 d 表示.
式 (2)里线性部分 由一个平稳序列{ }和是一个白噪

声序列{ }组成,  与 分别是{ }序列和{ }序列的参

数. 平稳序列{ }中的 p 称为自回归阶数, { }序列中

的 q 称为移动平均阶数. 在实际应用中, 很多时间序列

是非平稳时间序列时, 往往达不到严平稳的要求, 而序

列平稳性是时间序列变形分析建模的重要前提. 需要

对非平稳序列进行差分运算, 一阶差分是相邻的时序

值相减, 二阶差分是对一阶差分后的序列再做一次差

分运算, 以此类推, 可以得到 n 阶差分. 非平稳序列往

往一次到两次差分之后, 就会变成平稳序列, 达到可以

建模分析的前提. 如果时间序列在一阶差分平稳化后,
效果不够明显, 再进行二阶差分, 直到获得一个较好的

平稳序列. 自回归滑动平均模型 (ARMA) 和差分整合

移动平均自回归模型 (ARIMA) 时序分析总的策略主

要包含 3 步, 第 1 步确定合适的 p, d, q 值, 第 2 步, 通
过最有效的方法评估模型中具体的参数值, 第 3 步要

检验预测数据的准确性, 拟合模型的适当性, 最终不断

的适当改进模型达到准确预测数据的目的. AIC: 赤池

信息准则 (Akaike Information Criterion).

AIC = 2K −2ln(L) (3)

BIC :  贝叶斯信息准则 (Bayesian Information
Criterion).

BIC = K ln (n)−2ln(L) (4)

AIC 准则和 BIC 准则用于确定 ARIMA 模型中 p,

q 值. 其中, k 为模型参数个数, n 为样本数量, L 为似然

函数. 由于中国南方电网收集的阀冷数据本身就是时

间平稳序列, 因此可直接建立 ARIMA(p, d, q) 模型中

将 d 设为 0, ARIMA 中 d 为 0 其实就是 ARMA 模型.

首先初步确定适当的 p, d, q 的值, 从低阶到高阶逐步

试探方法来识别模型的参数, 然后结合赤池信息度量

(AIC)和贝叶斯信息度量 (BIC)有效方法估计出 ARIMA

模型的具体参数值, 最后验证拟合模型的适当性, 并适

当改进改进该模型. AIC 和 BIC 是为了找到 ARIMA

模型的合适参数, 要在模型的参数个数和模型的拟合

精度做出适当的取舍, 能够比较准确预测未来数据. 最

终确定 ARIMA模型参数 p=1, d=0, q=2. ARIMA模型

对线性数据具有独特的优势, 但缺点也比较明显只能
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捕获时间序列中线性关系, 不能捕获非线性关系. ARIMA

模型在捕获线性关系过程中, 还获得线性关系之外时

间序列的残差信息, 为接下来 SVM 分析做准备, 可以

进一步优化预测值.

Nt

残差里会包括非线性关系, 而 ARIMA 模型则没

有办法捕获非线性的信息而支持向量机 (SVM) 可以

捕获此类信息. 所以残差是提高预测准确性的重要因

素, 因此残差分析就至关重要了. 支持向量机 (SVM)
在非线性预测方面能够取得很好的效果. SVM 是以统

计学理论为基础的学习方法, 其丰富的理论基础保证

了 SVM 在解决数据高维度和非线性方面具有不可比

拟的优势. ARIMA在捕获线性部分之外获得时间序列

的残差信息, 残差即非线性部分, 残差 作为 SVM 的

输入.

Nt = yt −Lt (5)

Nt Nt

Nt

ARIMA 模型在 t 时刻得到 ,  为 ARIMA 模型

捕获的残差部分,  为 SVM模型的输入, 其表示为:

Nt = g (Nt−1,Nt−2, · · · ,Nt−n)+∆t (6)

式中, G 为非线性模型, ∆t 是非线性部分的随机误差,
n 为输入的长度. 根据以上的分析可以得到最终的预测

值为:

yt =

 Lt +
∣∣∣Nt
∣∣∣ ,Nt−1 > 0

Lt −
∣∣∣Nt
∣∣∣ ,Nt−1 ≤ 0

(7)
 

5   实验评估 

5.1   评估度量指标

根据数据分析结果, 我们选取、确定了 ARIMA、
SVM、GRU 和提出的 ARIMA-SVM 混合时序性分析

方法, 尝试建立预测模型, 对阀冷系统时序数据进行预

测分析. 根据预测的结果需要评估模型的好坏, 我们采

用多个度量指标来评估数据的是否平稳时间序列以及

模型的准确性.
均方根误差公式表示如下:

RMS E =

√
1
n

∑n

i=1
(Xreal,i−Xpredict,i)2 (8)

均方误差公式表示如下:

MS E =
1
n

∑n

i=1
(xreal,i− xpredict,i)2 (9)

平均绝对误差表示如下:

MAE =
1
n

∑1

j=1

∣∣∣(xreal,i− xpredict,i)
∣∣∣ (10)

DF检验 (Dikey-Fuller test). DF检验是一种常见的用

于判断时间序列平稳性的单位根检测方法. 若通过计

算不存在单位根, 时间序列就是平稳时间序列, 反之, 需
要进行差分处理. 时间序列的平稳性检测是时间序列建

模过程中非常重要的一步, 使用DF检测方法可以检验之. 

6   实验

首先我们选取中国南方电网的一个阀冷系统真实

数据, 从 2017年 12月份到 2019年 7月份的真实数据

中选取连续 3个月的数据, 我们选取的 2018年 1月到

3 月的数据, 对这 3 个月的数据量进行实验分析评估,
阀冷数据采集的时间间隔为半个小时, 数据的变化趋

势图 2所示.
从图 2中可以看到阀冷系统在平常正常工作状态

中, 进阀温度, 出阀温度, 进阀压力, 冷却水导电率趋于

平稳, 会产生随机波动, 但波动都在正常范围之内. 由
于进阀温度比较重要, 所以我们预测输入以进阀温度

为预测标准.
ARIMA 模型. 第 1 步确定合适的 p, d, q 值, 在初

步确定 ARIMA(p, d, q)由于阀冷数据都是时间平稳序

列, 所以 ARIMA 模型中 d=0. 第 2 步, 通过根据 AIC
和 BIC 检测方法确定 ARIMA模型中的 p 和 q. 第 3步
要检验预测数据的准确性, 拟合模型的适当性, 最终不

断的适当改进模型达到准确预测数据的目的 ,  最终

ARIMA模型参数为 p=1, d=0, q=2.
实线为数据真实值, 虚线为模型在测试集上的预

测. 从图 3 而言, ARIMA 模型的进阀温度预测结果和

阀冷进阀温度数据很是接近, 但在峰值区域的预测效

果有些欠缺.
 

2018-03-23 2018-03-26 2018-03-29 2018-04-01

时间序列

29
31
33
35

进
阀
温
度
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)

原始数据 预测数据

 
图 3    ARIMA预测图

 

SVM 模型. SVM 模型可以检测非线性关系, 以
VC理论和结构风险最小原理为基础的, 通过选择适当

的判别函数, 希望 SVM 的测试误差较小. 用 SVM 来
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单独预测进阀温度数据中的非线性关系.
SVM 的预测性能主要和误差惩罚因子 C 和选取

核函数有关. 优化误差惩罚因子 C 和核函数能够很好

提升 SVM的性能, 确定惩罚因子 C=10, 选用径向基函

数 (rbf) 作为核函数. C 惩罚因子是确定数据子空间时

调节置信区间范围. 采用遗传算法, 对两个参数优化.
实线为数据真实值, 虚线为模型在测试集上的预

测. 从图 4 而言, SVM 模型的进阀温度预测很好拟合

了真实阀冷进阀温度的变化趋势, 但是和真实进阀温

度的真实值仍有差距.
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图 4    SVM预测图

 

GRU 神经网络模型. 为了进一步说明混合模型能

够在单一模型的基础上提高预测精度, 将混合模型和

GRU神经网络做对比实验. GRU在循环神经网络的基

础上改进的变体, 引入门控机制, 自适应控制信息流动,
可以捕捉时序数据之间的相互依赖关系, 具有一定的优

势. GRU 神经网络模型在训练时涉及到许多超参数的

设定, 神经元数量 m, 时间步长 T, 批数据大小 batchsize,
迭代次数 epoch 轮. 神经元个数决定了神经网络对时

序数据的拟合程度, 时间步长和批数据大小决定了模

型训练的结果. 选择ADAM优化器对参数进行优化调整.
实线为数据真实值, 虚线为模型在测试集上的预

测 .  从图 5 而言 ,  GRU 模型的进阀温度预测结果比

ARIMA 模型预测结果更加接近真实的阀冷进阀温度

数据, 在 3个峰值区域的预测效果有些欠缺.
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图 5    GRU预测图

 

ARIMA 模型可以很好捕获时间序列中线性关系,
但时序数据仍有非线性关系没有捕捉. 利用 SVM可以

很好捕捉非线性关系, 从 ARIMA 获得线性关系之外

时间序列的残差信息获得非线性关系. 进一步优化预

测值. 从而提出 ARIMA-SVM混合模型.
ARIMA-SVM 混合模型结合两个模型的优点. 首

先使用 ARIMA 对进阀温度时间序列进行预测, 捕获

进阀温度时间序列的线性变化趋势, 然后利用 SVM 对
进阀温度时间序列的非线性, 以提高预测的准确性. 在
ARIMA模型预测的同时获得了残差数据, 将获得的残

差部分作为 SVM 的输入, 根据 SVM 模型的输出进一

步调整 ARIMA的预测值, 使得预测值更加接近真实值.
实线为数据真实值, 虚线为模型在测试集上的预

测. 从图 6而言, ARIMA-SVM混合模型的进阀温度预

测结果比 ARIMA 模型预测结果更加接近真实的阀冷

进阀温度数据. ARIMA-SVM 混合模型结合两个模型

的优点. 首先使用 ARIMA 对电网时间序列进行预测,
捕获电网时间序列的线性变化趋势, 然后利用 SVM 对
电网时间序列的非线性 ,  以提高预测的准确性 .  在
ARIMA模型预测的同时获得了残差数据, 将获得的残

差部分作为 SVM 的输入, 根据 SVM 模型的输出进一

步调整 ARIMA的预测值, 使得预测值更加接近真实值.
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图 6    混合模型预测

 

为了能够从整体评估各个模型的预测能力. 计算出

各个模型的均方根误差、均方误差和平均绝对误差进

行比较. 结果如表 1所示, 根据本文选取的均方根误差、

均方误差和平均绝对误差 3个评价指标来衡量预测结

果的准确性, 3个评价指标可以很好的衡量各个模型预

测值和真实值之间的偏差和拟合精度, 值越小说明精度

越高, 预测效果也越好. 从表 1可以看出 ARIMA-SVM
混合模型在整体的误差上相比其他 3个模型都有一定

的优势, 能够更好的预测出进阀温度, 提高预测精度.
 

表 1      各模型的评价指标
 

评价指标 SVM ARIMA RNN ARIMA-SVM
RMSE 1.33 0.72 0.75 0.60
MSE 1.78 0.52 0.57 0.36
MAE 0.83 0.65 0.53 0.39
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7   结语

高压直流运行中换流阀会产生热能, 作为换流阀

的关键设备和重要降温设备, 阀冷系统以水为介质将

换流阀热能带出以达到冷却目的. 换流阀若要安全稳

定地运行, 将设备运行时的温度维持在合理范围内至

关重要. 进阀温度和出阀温度是阀冷系统最为关键的

两个参数. 本文通过构建 ARIMA 模型、SVM 模型、

GRU 神经网络模型以及 ARIMA-SVM 的混合模型对

阀冷数据进行时序分析, 针对进阀温度这一关键参数

进行预测. 实验结果表明, 虽然某些地方有些许偏差,
ARIMA 模型大体上能够较好地预测进阀温度但偏差

比较大. SVM 模型可以预测数据的变化趋势. GRU 神

经网络模型和 ARIMA 模型相比预测值更加接近进阀

温度的真实值, 但在 3 个评价指标上稍劣于 ARIMA-
SVM 混合模型. 通过在 ARIMA 模型分析线性数据的

基础上结合 SVM 模型, 进而提高进阀温度预测准确

性. 在 ARIMA 模型预测结果的基础上利用捕获的残

差信息做进一步优化, 实验结果表明将传统时序模型

与机器学习结合提出 ARIMA-SVM 的混合模型可以

达到一个优化的结果.
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