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摘     要：电子式电压互感器的测量准确度与电网的安全性和经济性有着紧密的联系。为准确地预测 EVT 长期运

行过程中的误差，提出一种考虑多种因素的组合预测方法。该方法通过相关性分析选取与 EVT 误差相关性较强

的参量作为特征量，分别使用融合注意力机制的 LSTM 模型与 SVR 模型对互感器的误差进行预测，随后将所得的

各预测结果进行组合以得到最终的预测结果。对某变电站实时运行数据进行仿真分析，结果表明所提出的方法能

够有效预测 EVT 在未来一段时间内的误差变化信息，对变电站及时预知 EVT 误差问题并安排进行计量性能检修

具有一定的参考价值。
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Abstract：The measurement accuracy of electronic voltage transformer （EVT） is closely related to the security and 
economy of the power grid. In order to accurately predict the error of EVT during the long⁃term operation， a combined error 
prediction method considering multiple features is proposed. This method selects parameters with strong correlation to EVT 
errors through correlation analysis as feature quantities. It utilizes a fused attention mechanism LSTM model and an SVR 
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智能电网的建设为助力中国实现碳达峰、碳中

和目标具有重要意义。近些年来，中国电力网建设

加速推进，变电站中各种电力设备的性能也相应有

了更高的标准。保证电力设备的安全稳定、经济高

效运行成为了完善电力系统配置的强大支持力量。

电 压 互 感 器 是 可 以 测 量 系 统 电 压 的 电 力 测 量

设备，在变电站乃至整个电力系统中必不可少［1‑2］。

但 互 感 器 现 场 运 行 环 境 复 杂 ，易 受 周 围 磁 场 、温 度

等 因 素 的 影 响 ，长 期 稳 定 性 较 差 ，不 可 避 免 地 出 现

计量误差，无论是对电网的经济性还是安全稳定运

行来说都会带来一定的潜在威胁。因此，电压互感

器 的 误 差 预 测 对 保 护 设 备 和 保 证 互 感 器 维 持 较 高

的测量准确性显得尤为重要［3］。

过去的离线校验方式需要线路停电，操作不够

便 捷 ，且 无 法 满 足 设 备 日 益 严 格 的 检 修 评 定 要 求 。

随着电网的智能化发展，互感器误差预测与评估领

域逐渐趋向于在线方法研究。文献［4］通过对传递

熵和小波神经网络进行研究，应用传递熵选取影响

计量误差的主要参量，再进一步利用小波神经网络

实现互感器的误差预测，但该方法的评估准确度易

受 到 传 感 器 精 度 的 影 响 ；文 献［5］提 出 一 种 基 于 现

场信号仿真技术的评估方法，研究样本提取自现场

实际运行波形库，利用波形库中的特征波形对互感

器 进 行 误 差 测 试 ，但 该 方 法 受 现 场 环 境 的 影 响 较

大；文献［6］对高维随机矩阵理论进行深入探讨，提

出一种通过构建评估矩阵得到评价指标和特征值，

从而进一步进行互感器误差评估的方法，该方法可

以 实 时 确 定 多 个 环 境 因 素 对 互 感 器 误 差 状 态 的 影

响程度大小，但目前为止在线监测设备完善且实时

数据丰富的变电站尚未普及，因而该方法的应用还

无法广泛开展。文献［7］提出一种基于递推主元分

析原理的评估方法，该方法首先进行离线学习建立

主元分析模型，再进一步将得出的 Q 统计量与控制

阈 值 相 比 较 ，以 评 估 互 感 器 的 计 量 误 差 状 态 ，达 到

判 断 互 感 器 异 常 状 态 的 目 的 。 但 分 析 结 果 表 明 此

方 法 用 Q 统 计 量 来 反 映 误 差 状 态 的 变 化 包 含 一 定

的偏差。

随着电力测量设备在线监测技术的进步，互感

器实时运行数据日益增多，利用大数据技术对设备

进 行 分 析 以 评 估 设 备 实 时 运 行 状 态 并 预 测 其 运 行

趋势成为新的研究热点［8］。针对现有的电子式互感

器 误 差 预 测 精 度 低 、稳 定 性 不 足 、可 实 施 性 差 的 问

题 ，本 文 利 用 电 子 式 电 压 互 感 器（electronic voltage 
transformer，EVT）历史运行数据，借助数据挖掘的

方法及深度学习网络，提出利用融合注意力机制的

长 短 期 记 忆 网 络（long short‑term memory，LSTM）

和支持向量回归（support vector regression，SVR）进

行 EVT 误差组合预测的方法。在拥有大量历史数

据的情况下，该方法首先通过皮尔逊相关性分析充

分 挖 掘 数 据 的 相 关 性 ，识 别 EVT 误 差 的 主 要 和 次

要影响因素，选取其中的主要影响因素作为预测模

型的输入特征，并借助注意力机制进一步突出影响

EVT 比差及角差的关键信息 ；随后结合 EVT 实际

运 行 数 据 ，构 建 单 输 出 变 量 和 多 输 入 变 量 模 型 ，利

用 LSTM 和 SVR 分 别 得 出 EVT 比 差 及 角 差 的 预

测 值 ，将 各 自 的 预 测 结 果 进 行 组 合 以 获 取 EVT 比

差及角差变化的特征和趋势。研究表明，该方法可

有效实现对 0.2 级 EVT 误差变化趋势的预测。

1    基本模型

1.1    LSTM 神经网络模型

分析处理时间序列数据常利用神经网络，其中

应 用 较 广 泛 的 有 循 环 神 经 网 络（recurrent neural 
network，RNN）。为了解决长序列在模型训练过程

中 存 在 的 梯 度 消 失 、梯 度 爆 炸 难 题 ，LSTM 神 经 网

络 应 运 而 生 ，它 具 有 同 时 记 忆 长 、短 期 信 息 的 能

力［9‑10］。 LSTM 模 型 的 典 型 结 构 如 图 1 所 示 。

LSTM 拥有短期记忆通道，长期记忆通道以及遗忘

门、输入门、输出门 3 种“门”结构，信息的选择性筛

遗忘门 输入门 输出门tanh

ft

it

ht‒1

xt

otC͂ t

tanh

Ct‒1 Ct

ht

ht

图 1    LSTM 网络结构

Figure 1    Structural diagram of LSTM network
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选 功 能 正 是 通 过“ 门 ”结 构 来 实 现 的［11］。 LSTM 的

工作原理如下：

1） 遗忘门输入前一时刻的输出数据及当前时

刻的输入数据，选择需要保留的信息作为输出 ft；

2） 输入门处理得到输出信息 it，Sigmoid 函数完

成权重的更新及确定，tanh 层保存备选内容 C͂ t；神经

元细胞状态的输入为 it 与 C͂ t 相乘的结果，遗忘门的

输出 ft 与此输入互相结合，完成细胞状态的更新，得

到在 t 时刻细胞 C 的最终状态 Ct；

3） 输出门将上一时刻的数据与当前输入相结

合 ，得 到 原 始 输 出 ot，tanh 层 将 细 胞 状 态 Ct 与 ot 相

乘，得到最终的细胞输出结果 ht。

1.2    支持向量回归

支 持 向 量 机（support vector machine，SVM）是

一种常用的机器学习算法，SVR 则在此基础上衍生

而 来［12］，通 常 利 用 回 归 函 数 来 研 究 支 持 向 量 回 归

问题［13］：

y = f ( x )= ωϕ ( x )+ b （1）

其 中 ，xi、yi 为 平 面 Rm 上 某 点 的 坐 标 ，ω 为 m 维 权 值

向量系数，b 为偏移项。

引入结构风险函数为

R reg = 1
2  ω

2 + c ⋅ Rε
cmp f ( x ) （2）

其中，||ω||2 用于描述函数，f（x）为复杂程度，c 为惩罚

系数。不敏感损失函数又可以表示为

f ̑ ( x，ω )= || y - f ̑ ( x，ω )
ε
=

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

0， || yi - f ̑ ( x，ω )
ε
，

|| yi - f ̑ ( x，ω ) - ε，else

（3）

其中，ε 为不敏感损失系数，它是决定支持向量数目

的重要因素，同时还对模型的推广能力有影响，else
是函数不收敛时损失函数的表达式。

给 SVR 引入径向基核函数［14］，其表达式为

K ( xi，xj )= exp(-γ xi - xj

2
) （4）

其中，γ 为核函数的参数。γ、ε 及 c 往往是影响 SVR
预测模型性能的主要因素。通过选择合适的参数，

可以使 SVR 取得良好的预测效果。

1.3    时序注意力机制

时序注意力机制（Attention）是基于人脑注意力

作用的神经网络模型。在记忆大量信息时，注意力

机制可以自动判别输入信息的重要程度，对关键信

息 进 行 重 点 记 忆 ，而 对 重 要 性 不 高 的 信 息 加 以 忽

略 ，减 弱 其 对 目 标 任 务 的 影 响 ，提 高 模 型 的 训 练

效率［15‑16］。

EVT 运行过程中不同环境参量对其误差预测

结 果 的 作 用 情 况 不 同 ，且 具 备 一 定 的 时 空 关 联 特

征。为充分利用互感器的历史信息和未来信息，本

文通过引入时序注意力机制，在 LSTM 预测模型输

入 层 实 现 对 不 同 特 征 重 要 程 度 的 自 动 判 别 并 分 配

不 同 的 权 重 系 数 ，以 突 出 影 响 EVT 误 差 的 关 键 信

息。由此获取预测模型输入时序特征加权项，从而

对重要时刻的特征信息进行二次选取，以提高模型

预测精度。

2    EVT 误差组合预测方法研究

2.1    EVT计量误差分析

电 子 式 互 感 器 是 一 次 电 网 和 二 次 控 制 系 统 之

间相互联结的枢纽，它将电网的一次电压信号转变

成 为 二 次 系 统 的 数 字 电 压 信 号 ，为 控 制 、计 量 及 保

护系统获取准确的电压信息提供相应的支持［17］。

正常情况下，EVT 的真实电压值与其二次侧测

量数据之间难以避免地会呈现出微小的偏差，但该

微小的偏差值不会对计量数据带来较大的影响，一

般都在相应的精度要求范围之内。EVT 整体误差

大致可以分为随机误差和系统误差两大类，通常前

者 由 系 统 噪 声 引 起 ，后 者 来 源 于 EVT 本 身 的 性 能

结构影响［18］。EVT 物理网络模型可表示为

u s = kB s + v s + sx + fs （5）

式 中 ，us 为 EVT 的 二 次 侧 电 压 测 量 数 据 ；k 为 EVT
的变比系数；Bs 为一次侧电压信号的真实值；vs、sx、fs

分 别 为 噪 声 误 差 、系 统 自 有 误 差 及 EVT 自 身 存 在

异常时的测量误差。

绝 大 多 数 情 况 下 ，用 比 差 和 角 差 来 描 述 EVT
的计量误差，表达式如下：

f% = K rU 2 - U 1

U 1
× 100% （6）

δ = φ 2 - φ 1 （7）

式（6）、（7）中，f %为比差；δ 为角差；Kr 为 EVT 的一

次电压额定值与二次电压额定值之比；U1 为一次侧

190



钟     悦，等：考虑多因素的电子式电压互感器误差组合预测方法研究第 38 卷 第 3 期

电 压 信 号 的 真 实 值 ；U2 为 二 次 侧 输 出 电 压 的 有 效

值；φ1、φ2 为相同时间时的一次、二次电压相位。

变电站运行环境复杂，EVT 由大量的电子单元

组 成 ，在 电 网 负 荷、环 境 温 度、湿 度、电 场、磁 场、振

动、谐波等多种因素的交叉作用影响下，会发生电、

热 、湿 环 境 老 化［19］，性 能 逐 渐 呈 现 弱 化 趋 势 ，导 致

EVT 的计量偏差递增。一个或多个变量数据发生

变化，均可以使 EVT 的输出呈现较显著的变化，进

一步直接影响到 EVT 的比差、角差值。因此，针对

EVT 长期运行稳定性差、测量不准确的问题，需要

对 EVT 的计量误差变化趋势进行预测。

借助于单输出变量和多输入变量模型，能够对

EVT 计量误差进行相应的描述。本文将比差及角

差作为模型的输出，输入则为互感器运行现场的多

种影响因素，即

f% = f1 ( x 1，x2，x3，⋯ ) （8）

δ = f2 ( x 1，x2，x3，⋯ ) （9）

其 中 ，x1、x2、x3 等 为 负 荷 、温 度 、磁 场 等 参 量 。 在 互

感器运行现场，EVT 的误差数据以及误差影响量数

据 均 可 以 采 集 得 到 。 测 量 数 据 反 映 着 互 感 器 数 据

信 息 间 的 关 联 性 ，利 用 以 上 模 型 ，可 以 表 征 互 感 器

比差、角差与各种参量之间的联系，预测 EVT 误差

变化趋势。

2.2    输入特征选择

由于 EVT 在实际运行中，条件较为复杂，影响

EVT 误 差 的 关 键 参 量 通 常 为 运 行 现 场 的 温 度 、湿

度 、磁 场 、振 动 及 负 荷 等 因 素 。 利 用 皮 尔 逊 相 关 性

分析对采集到的数据样本进行处理，来选择对 EVT
误 差 相 关 性 较 大 的 影 响 因 素 ，作 为 模 型 的 输 入 变

量。得到的温度、湿度、负荷、振动、磁场对 EVT 比

差及角差的相关系数值，如表 1 所示。

表 1    相关系数值

Table 1    Correlation coefficient value

映射关系

温度—比差

湿度—比差

负荷—比差

振动—比差

磁场—比差

相关系数

0.589 0

-0.502 2

-0.341 0

0.161 4

-0.002 9

映射关系

温度—角差

湿度—角差

负荷—角差

振动—角差

磁场—角差

相关系数

-0.445 5

0.177 5

0.050 0

-0.138 8

0.030 9

相关系数值直接反映了两变量的相关性大小，

相关系数值越接近于 0，表示两者关系趋于零相关，

相关系数值越接近于 1 或-1，表示两者之间相关性

越强。根据表 1 结果，磁场与比差、角差的相关性始

终 保 持 在 较 弱 水 平 ，故 主 要 考 虑 温 度 、湿 度 、振 动 、

负 荷 对 EVT 比 差 及 角 差 的 影 响 ，将 这 几 种 参 量 作

为预测模型的输入，间接表征 EVT 误差特性。

2.3    模型构建

单 一 的 LSTM 网 络 可 以 有 效 地 利 用 数 据 的 时

序性特征，但分析原始数据关联性的能力不足。时

序 注 意 力 机 制 可 以 充 分 挖 掘 并 利 用 数 据 的 时 序 相

关性。SVR 具有很强的学习能力，泛化能力较为优

秀，并且可以较容易地在拟合程度与泛化水平上取

得平衡［20］。因此，本文通过构建组合预测模型将时

序 注 意 力 机 制 、LSTM 模 型 与 SVR 模 型 的 优 点 结

合，从而达到更好的预测效果。

组合预测的基本思路：分别采用引入注意力机

制 的 LSTM 模 型 与 SVR 模 型 对 EVT 的 比 差 及 角

差 进 行 预 测 ，得 到 各 自 的 预 测 值 ；随 后 利 用 标 准 差

法得到以上 2 种模型的权重系数；进而依据此权重

系数将 2 种模型进行加权组合，得到最终的预测结

果 ，将 模 型 简 写 为 ALS（Attention‑LSTM‑SVR）。

ALS 组合模型预测示意如图 2 所示。

互感器运行数据

提取环境特征

数据预处理

SVR 预测模型
融合时序注意力机制

的 LSTM 预测模型

比差/角差预测值 1 比差/角差预测值 2

加权组合

组合预测结果

图 2    组合模型预测示意

Figure 2    Schematic diagram of combined model prediction

实现预测功能的主要步骤如下。

1） 特征选择。模型的输出变量为 EVT 的比差

和角差 2 种误差描述量；按文 2.2 所述方法选取模型

的 输 入 变 量 为 温 度 、湿 度 、振 动 、负 荷 ；按 比 例 将 数

据样本划分为训练集与测试集。

2） 数据处理。为解决各输入变量及各输出变
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量 的 量 纲 和 单 位 均 不 同 而 影 响 预 测 结 果 准 确 度 的

问题，采用最大-最小归一化法对模型的输入变量

和输出变量数据进行归一化处理，具体方法如下：

xi ' = xi - xmin

xmax - xmin
（16）

其中 ，xi 为待归一化处理的原始数据 ，xmax、xmin 分别

表示原始数据集中的最大值与最小值，xi'为归一化

后的数据，其取值范围为-1~1。

3） 预测。组合预测需要分别求出各个模型的

预测值与其相应权重的乘积，再进一步将各模型得

到的值进行求和得到总体值，除以相应的模型个数

得 到 的 最 终 值 即 为 组 合 模 型 的 预 测 值 。 结 合 已 采

集的数据样本，将选取的 4 种特征参量分别引入注

意力机制层及 SVR 模型的输入层。前者进行重要

特征的二次提取后，输出到 LSTM 预测模型的输出

层作为输入 ，进行相应的计算后 ，输出 LSTM 模型

的预测值；后者则直接输出 SVR 模型的预测值。

各 个 预 测 模 型 权 重 系 数 的 设 置 是 构 建 模 型 的

关键环节［21］，也是影响组合模型预测准确度的主要

因 素 。 本 文 在 确 定 权 重 系 数 大 小 时 考 虑 使 预 测 误

差的平方和达到最小的原则，表达式如下：

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

min E = ∑
i = 1

n

( xi - ∑
i = 1

k

ωk x͂ ik )2

s.t.∑
k = 1

K

ωk = 1，ωk ≥ 0，k = 1，2，⋯，K
 （10）

在求得各模型权重大小的基础上，本文采用加

权平均法将引入注意力机制的 LSTM 模型及 SVR
模型结合起来构建组合模型，表达式如下：

V ALS = W SVR ⋅ V SVR + W LSTM ⋅ V LSTM

2 （11）

其 中 ，V 为 模 型 预 测 值 ，W 为 权 重 系 数 。 由 于 各 个

样本的情况不同，在不同样本的预测过程中融合注

意力机制的 LSTM 模型及 SVR 模型各自的权重大

小也有所不同。对于模型权重系数的确定，本文采

用的是标准差衡量的方法［22］，引入标准差可以较好

地 衡 量 序 列 数 据 的 波 动 情 况 。 方 法 如 下 列 公 式

所示：

W SVR = ( 1 - SVRdiff

L diff + SVRdiff
)× 2 （12）

W LSTM = 2 - W SVR （13）

SVRdiff = S std - SVRstd （14）

L diff = S std - L std （15）

其 中 ，Sstd、SVRstd、Lstd 分 别 为 样 本 、SVR 模 型 预 测 结

果、融合注意力机制的 LSTM 模型预测结果的标准

差。采用加权平均的方法，即可获得组合模型的比

差、角差预测结果。

2.4    模型评估指标

为 了 更 方 便 直 观 地 对 模 型 的 预 测 效 果 进 行 衡

量和评估，采用平均绝对误差 MAE、平均绝对百分误

差 MAPE 以 及 均 方 根 误 差 RMSE 这 3 个 指 标 来 评 定 模

型的预测结果。MAE 具有准确反映实际预测误差的

功 能 ，能 够 解 决 误 差 相 互 抵 消 的 问 题 ；MAPE 既 能 良

好地反映预测值与真实值间的偏差，也能反映两者

的 比 例 关 系 ；RMSE 则 可 以 反 映 模 型 的 稳 定 性［23‑24］。

表达式如下：

M AE = 1
N ∑

t = 1

N

||Y py - Y ti （17）

M APE = 1
N ∑

t = 1

N ||Y py - Y ti

Y py
× 100% （18）

RMSE = 1
N ∑

t = 1

N

(Y py - Y ti )2 （19）

式 中 ，Ypy 为 样 本 真 实 值 ；Yti 为 预 测 值 ；N 为 样 本 个

数 。 3 种 评 估 指 标 值 的 大 小 表 现 了 模 型 的 预 测 效

果，其值均越小越好。

3    仿真实验验证

为了充分说明所提出的 ALS 组合预测模型预

测 EVT 误差的有效性，本文采集某变电站 EVT 的

在 线 监 测 数 据 及 环 境 数 据 作 为 数 据 样 本 ，对 其 比

差、角差分别进行预测。并将 ALS 组合预测模型的

预测结果与采用 BP 神经网络、SVM 的预测结果进

行对比。

本文的实验环境由 Windows 10、64 位操作系统

组 成 ，基 于 Matlab R2018a 实 现 。 LSTM 网 络 的 偏

置 项 和 输 出 层 偏 置 项 初 始 化 为 0，LSTM 隐 藏 层 层

数设置为 200，迭代次数设置为 350，为防止梯度爆

炸，将梯度阈值设置为 1，初始化权重［-0.5，0.5］，

指定初始学习率为 0.00 5。SVR 模型选用径向基核

函数，惩罚系数 c 的取值范围为［2-5，25］，核函数参

数 γ 的 取 值 范 围 为［10-5，105］，ε 的 取 值 范 围 为
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［10-5，102］，通过交叉验证寻找最佳参数训练模型。

3.1    数据来源

本 文 主 要 探 讨 影 响 因 素 在 0.2 级 EVT 未 超 越

限 值 的 正 常 工 况 下 对 误 差 的 影 响 ，所 利 用 的 EVT
误差数据和环境监测数据采集自某变电站 0.2 级 A
相 EVT 在 2016 年 8 月至 10 月期间的在线实时运行

数据，获取的数据包括温度、湿度、负荷、振动、磁场

及 EVT 比差、角差数据。每 10 min 采集一次数据，

共计近一万组数据。数据采集过程符合相关规定，

数 据 完 整 性 和 准 确 性 良 好 。 比 差 和 角 差 数 据 的 获

取，由 0.05 级的电压互感器作为标准互感器与被测

互感器并列运行［25］，实时对比计算后得出。负荷数

据 于 变 电 站 监 控 室 获 取 。 利 用 所 采 集 的 数 据 建 立

EVT 误 差 预 测 模 型 ，选 择 这 组 数 据 的 前 40% 作 为

训 练 数 据 集 ，其 余 作 为 测 试 数 据 集 ，并 将 测 试 集 的

后 5 000 组 数 据 得 到 的 预 测 结 果 输 出 ，用 来 对 模 型

的预测效果进行验证。

3.2    预测结果分析

利用 ALS 组合模型进行训练和预测，得到 EVT
比差、角差的预测结果如图 3 所示。
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图 3    基于组合模型的 EVT 误差预测结果

Figure 3    Error prediction result of EVT based on 
combined model

为验证本文所选参量的重要性和有效性，设置

对比数据集，如表 2 所示。

表 2    数据集输入特征选取

Table 2    Input feature selection of data set

数据集

原始

对比

特征输入量选取

温度、湿度、振动、负荷

温度、湿度、磁场

输入不同误差影响参量，建立基于 ALS 组合模

型 的 比 差 、角 差 预 测 模 型 ，由 原 始 数 据 集 和 对 比 数

据集得到的 EVT 误差预测效果评估指标结果如表

3 所 示。由评估指标结果可以看出，温度、湿度、振

动、负荷数据组成的原始数据集相比于温度、湿度、

磁场组成的对比数据集而言，其 MAE、MAPE、RMSE 均处

于更低值。由此可见，原始数据集所选取的特征参

量与 EVT 比差、角差的相关性较强，可以间接反映

EVT 的计量误差，作为模型输入的预测效果更好。

表 3    各数据集预测误差对比

Table 3    Prediction error comparison of each data set

ALS 模型

比差

角差

原始数据集

对比数据集

原始数据集

对比数据集

MAE

0.006 4

0.009 3

0.017 6

0.020 8

MAPE/%

4.46

4.75

6.74

7.97

RMSE

0.009 7

0.017 4

0.019 3

0.051 8

为进一步体现 ALS 模型的预测效果，分别使用

BP 神 经 网 络 模 型 和 SVM 模 型 进 行 EVT 比 差 、角

差预测作为对比，预测结果分别如图 4、5 所示；ALS
组合预测模型、SVM 模型及 BP 神经网络模型预测

比差、角差的效果评估指标结果如表 4、5 所示。

对 比 各 预 测 方 法 预 测 值 曲 线 与 真 实 值 曲 线 以

及表 4、5 中评估指标的值，显然 ALS 组合预测模型

的预测曲线更贴近于真实值曲线，且其模型的 MAE、

MAPE、RMSE 评 估 指 标 值 更 低 ，因 此 它 能 够 较 好 地 实

现对 EVT 比差和角差的预测。

综 上 所 述 ，ALS 模 型 、BP 神 经 网 络 模 型 和

SVM 模型都能够实现对 EVT 的比差、角差进行预

测 ，但 预 测 特 点 各 有 不 同 ，预 测 结 果 也 呈 现 出 较 大

差异。该文提出的 ALS 组合预测模型相对而言预

测误差分布更贴合实际情况，评估指标也证实此方

法的预测精度更高，总体上预测性能更佳。

193



电 力 科 学 与 技 术 学 报 2023 年 5 月

‒0.08

‒0.10

‒0.12

‒0.14

‒0.16

‒0.18

‒0.20

比
差

/%

BP
真实值

5 0004 0003 0002 0001 0000

采样点

（a） 比差预测结果

4

3

2

1

 

角
差

/（
'）

BP
真实值

5 0004 0003 0002 0001 0000

采样点

（b） 角差预测结果

图 4    基于 BP 神经网络的 EVT 误差预测结果

Figure 4    Error prediction result of EVT based on 
BP neural network
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图 5    基于 SVM 模型的 EVT 误差预测结果

Figure 5    Error prediction result of EVT based 
on SVM model

表 4    比差评估效果对比

Table 4    Comparison of the evaluation effect of 
ratio difference

预测方法

ALS 
BP

SVM

MAE

0.006 4
0.008 7
0.011 1

MAPE/%
4.46
4.47
7.57

RMSE

0.009 7
0.011 8
0.015 2

表 5    角差评估效果对比

Table 5    Comparison of the evaluation effect of 
angle difference

预测方法

ALS

BP

SVM

MAE

0.017 6

0.019 8

0.023 1

MAPE/%

6.74

6.83

8.33

RMSE

0.019 3

0.023 7

0.487 1

基于以上分析，本文所提出的 ALS 误差预测模

型可以有效地将各种影响参量与 EVT 比差及角差之

间的关系联结起来。在变电站实际运行过程中，基于

此模型和 EVT 庞大的历史运行数据，可以预知未来

一段时间内的 EVT 误差变化信息，以便于及时发现

并处理 EVT 误差问题。当预测到 EVT 在将来某个

时刻可能出现误差超差的情况时，则可以安排工作人

员进行 EVT 计量性能检修及修正，还可以为现场工

作人员给互感器提供更好的运行环境提供参考。

4    结语

针 对 电 子 式 互 感 器 长 期 运 行 过 程 中 稳 定 性 下

降，从而影响到电力系统计量准确度的问题，提出了

一种综合时序注意力机制、LSTM 神经网络及 SVR
的 EVT 误差状态评估方法。该方法通过相关性分

析筛选出 EVT 运行过程中对误差影响相对较大的

特征参量，利用单输出变量和多输入变量模型将融

合注意力机制的 LSTM 模型与 SVR 模型进行组合

以 实 现 对 EVT 比 差 、角 差 的 预 测 。 与 广 泛 采 用 的

BP 神经网络模型及 SVM 模型相比，多个评估指标

均 表 现 出 文 中 所 提 出 的 模 型 具 备 更 优 异 的 预 测 性

能，能够根据历史运行数据有效地预测 EVT 的计量

误差状态，为变电站的设备运维工作提供一定的依

据 ，给 互 感 器 提 供 更 好 的 运 行 环 境 提 供 参 考 ，以 维

护电力系统的科学稳定运行，减少经济损失。
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