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基于 ARIMA 和神经网络的电能质量
稳态指标预测

苏卫卫,马素霞,齐林海
(华北电力大学 控制与计算机工程学院,北京 102206)

摘摇 要:根据有功功率与五项电能质量稳态指标的相关性以及有功功率的数据特点,提出了一种对电能质量稳态指标的

预测方法。 该方法利用 ARIMA 时间序列算法对有功功率进行了预测,并根据有功功率与五项电能质量稳态指标的相关

性建立神经网络预测模型对五项常规指标进行预测。 通过分析预测结果与真实值的误差可得平均误差均在 20%以内,该
方法可以有效预测出电能质量指标序列的变化趋势,从而对电力系统的稳定性、安全性和经济性起到很好的作用。
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Predicting of Power Quality Steady Indicators Based on
ARIMA and Neural Network

SU Wei-wei,MA Su-xia,QI Lin-hai
(School of Control and Computer Engineering,North China Electric Power University,Beijing 102206,China)

Abstract:Based on the active power with five power quality indicators as well as the relevance of active power data characteristics,pro鄄
pose a steady-state power quality indicators forecasting method. This method uses the ARIMA time series algorithm to predict the active
power,and in accordance with the relevance of the active power with five steady-state power quality indicators,establish neural network
model to predict the five conventional indicators. By analyzing the predicted and actual values of the error can be an average error of less
than 20% ,so the method can predict the sequence change trends of power quality,and thus playing a very good role for the power system
stability,security and economy.
Key words:power quality;steady-state indicators;time series algorithm;neural network;forecasting

0摇 引摇 言
电能质量问题可分为稳态电能质量问题和暂态电

能质量问题。 其中,稳态电能质量问题包括电压偏差、
频率偏差、不平衡、短时闪变及谐波问题。 这五项常规

指标是电能质量非常重要的稳态性能指标,对电力的

安全、稳定、经济输送起到了重要作用。 其中,电压偏

差产生的危害是很明显的,电压偏高将损坏绝缘设备,
电压偏低将使异步电动机转速降低从而影响产品质量

等[1]。 频率偏差的影响是当频率偏低时,汽轮机低压

级叶片将由于振动加大而产生裂纹,甚至发生断落事

故;频率的降低也将引起交流电动机转速相应降低,更
加影响火电厂的出力,引起频率下降的恶性循环,频率

的下降也会使电动机的转速下降影响产品质量。 总谐

波畸变率和不平衡度是电能质量非常重要的性能指

标,对电力的安全、稳定、经济输送起到了重要作用。
谐波会造成供电设备损耗增大,绝缘老化等,对用电设

备造成干扰,影响用电设备的安全运行[2-3]。
因此,预测这些电能质量指标,并采取一定的措

施,对电力系统的稳定性、安全性和经济性具有很高的

应用价值[ 4 ]。 文中通过运用 ARIMA 时间序列方法对

有功功率进行了预测,并根据有功功率与五项电能质

量稳态指标的相关性建立神经网络预测模型对五项常

规指标进行预测,从而为电力系统相关部门有效及时

地解决电能质量问题提供合理的依据。
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1摇 时间序列分析法与人工神经网络
1. 1摇 ARIMA 时间序列分析法

时间序列分析法就是通过编制和分析时间序列,
根据时间序列所反映出来的发展过程、方向和趋势,进
行类推或延伸,借以预测下一段时间可能达到的水平。
常见的时间序列模型有自回归(AR)模型、滑动平均

(MA)模型、自回归滑动平均(ARMA)模型和差分自回

归移动平均模型(ARIMA) [ 5 ] 。
一个自回归滑动平均模型可能是 AR 与 MA 过

程、几个 AR 过程、AR 与 ARMA 过程的迭加,也可

能是误差较大的 AR 过程。 自回归滑动平均模型

ARMA(p,q) 的表示式如下所示:
yt = 渍1yt -1 + 渍2yt -2 + … + 渍pyp-1 + 着t + 着t -

兹1着t -1 - 兹2着t -2 - … - 兹q着t -q (1)
式中, p 和 q 分别是模型的自回归阶数和滑动

平均阶数,前半部分相当于 AR(p) 的过程,后半部

分相当于 MA(q) 的过程。 ARIMA 模型全称为差分

自回归移动平均模型,它的基本思想是将预测对象

随时间推移而形成的数据序列看成一个随机序列,
用一定的数学模型来描述这个序列,这个模型一旦

被识别后就可以根据时间序列中的历史数据去预

测未来数据。
ARIMA 模型主要包括三个参数:自回归阶数

p ,差分阶数 d 以及移动平均阶数 q ,一般情况下,
模型的形式记为 ARIMA(p,d,q) 。 差分自回归移

动平均模型是用序列的历史值及随机扰动项所建

立起来的时间序列模型, ARIMA(p,d,q) 的表示式

如下所示:
椎(L)Ddyt = 兹0 + 专(L)ut (2)
式中, 椎(L) 和 专(L) 分别为 p 阶自回归算子

和 q 阶移动平均算子; 兹0 为漂移项; Ddyt 是对 yt 进

行 d 次差分。 其中,漂移项的随机过程是用来表示

随机变量时间序列的正或负的趋势[ 6 ]。
ARMA 模型适合于平稳序列的建模,当非平稳

序列经过差分运算能得到平稳序列时,可考虑使用

ARIMA 模型[ 7 ]。
1. 2摇 人工神经网络

人工神经网络(Artificial Neural Networks,ANN)
是在人类对大脑神经网络理解的基础上,构造的能

够实现预测分析功能的神经网络。 它是理论化的

人脑神经网络的数学模型,是基于模仿大脑神经网

络结构和功能而建立起来的一种信息处理系统。
人工神经网络实际上是由大量简单神经元相互连

接而成的复杂网络[ 8 ]。
BP 神经网络是由分层网络逐层模式变换处理

的方式而得名的,它由输入层、隐含层、输出层构

成。 输入层接收外部输入,隐含层是网络的内部处

理单元层,输出层是网络模型的输出。 其信息处理

分前向传播和后向学习两步进行,网络的学习是一

种误差从输出层到输入层向后传播并修正数值的

过程,学习的目的是使网络的实际输出逼近给定的

期望输出[9]。
根据这两者的算法可以看出,ARIMA 时序算法

是以时间序列的数据为研究对象的,其主要目的是

根据过去的历史来预测将来的序列值,该算法用最

小的信息进行预测,不受外界的干涉,数据序列的

时间序列性较强。 而且 ARIMA 模型对非平稳序列

有较好的效果。 而神经网络的优点在于具有高速

的大规模并行处理特性,高维的非线性动力特性,
高度的容错性和鲁棒性,联想记忆的非定常性

等[10],对数据的时间序列性没有要求。 神经网络对

非线性系统的时间序列建模与预测有很好的效果。

2摇 电能质量稳态指标
在电能质量智能信息系统中,关于稳态指标数据

包括有功功率与五项常规电能质量指标(分别是电压

偏差、频率偏差、负序电压不平衡度、总谐波畸变率和

短时电压波动与闪变)。 通过历史数据的分析发现有

功功率与五项常规指标有一定的相关性[ 11 ]。 其中,有
功功率主要是通过监测设备现场采集得到,而电能质

量指标则是通过软件包计算后得到。
电能质量稳态数据相关性分析计算公式:

籽 = cov(X,Y)
D(X) D(Y)

(3)

式中, X 代表相应的电能质量指标,分别为:电压

偏差驻u、频率偏差驻f、负序电压不平衡度 u2、总谐波畸

变率 THD 和短时电压波动与闪变。
Y 代表与各电能质量指标相对应的功率(此处为

有功功率 P),它们都来自于现场采集得到的数据。
cov(X,Y) = E(X - EX)(Y - EY)
D(X) = E{[X - E(X)] 2}

(4)

式中的 E(X) 为数学期望。 例如,求某个时间段

内的电压偏差的数学期望 E(驻u ),如果此时间段内有

1 000个电压有效值数据,计算出的电压偏差也是

1 000个,设为 驻u1,驻u2,…,驻u1 000,则 E(驻u) = (驻u1 +
驻u2 + … + 驻u1 000 ) / 1 000。

因此可以根据有功功率的预测值来得到五项常规

指标的预测值。 首先单独看有功功率的时间序列值,
由图 1 可以观察有功功率的曲线图的变化特点:
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图 1摇 有功功率序列值

摇 摇 可以看出其每个月的中旬到下个月中旬这个时间

段的数据变化规律比较一致,所以有功功率的时间序

列性比较明显,同时可以看出曲线变化的周期为一个

月的时间。 且有功功率一般不受外界影响,且考虑到

一般情况下有功功率相对比较稳定,因此可以通过有

功功率的历史数据选取时间序列法预测未来一段时间

内的有功功率值。
由于现实中的时间序列数据大多是动态变化的,

并且数据间的相关性往往具有“近大远小冶的特点,因
此对跨越较长时期的数据序列建立一个单一静态的模

型是不合适的[ 1 2 ]。 所以对有功功率 ARIMA 模型的

历史数据选取上,可以根据以上对有功功率的曲线分

析和对时间序列算法的分析,采取以下方法:
若时间是本月下旬则选取本月中旬以后的数据作

为历史数据建立时间序列模型,对下个月中旬之前的

数据进行预测;若时间是在上旬,则把上月下旬到本时

间的数据作为历史数据建立时间序列预测模型,对本

月中旬之前的数据进行预测;若是数据处于中旬则以

前两个月的数据作为历史数据进行预测,此时可以预

测将来一个月的数据。
而对于五项常规指标的预测,根据图 1 有功功率

与五项电能质量指标的相关性,可知五项电能质量指

标不仅仅是与时间有联系,还要考虑有功功率值。 所

以仅仅依靠时序算法对五项电能质量指标进行预测是

不合理的。
考虑到一般情况下有功功率相对比较稳定,因此

可以通过预测到的有功功率值对五项常规指标进行预

测。
神经网络有联想记忆的非定常性,可以利用历史

数据对五项常规指标和有功功率的关联性进行分析,
把某监测点的有功功率的历史值和预测值、某特定项

指标的历史值作为输入,对五项电能质量指标的值进

行预测。 历史数据的选取与有功功率的选取一致。

3摇 建立电能质量稳态指标的预测模型
1)首先建立预测有功功率的模型,建立预测模型

时,选取监测点 ID 为 1 的历史数据建立挖掘结构。 由

于有功功率随着时间的不断推移呈现有规律的变化,
并考虑到时间序列模型要求必须有时间键的特点,文
中指定日期为该数据挖掘结构的时间键。 有功功率是

需要被预测的值,同时它的历史数据也是挖掘模型预

测的唯一依据,因此将其设置为挖掘结构的输入及可

预测列,将其他稳态指标对应的列设为仅预测列。
文中以某省监测点 ID 为 1 的稳态日指标为例,选

取 2012 年 9 月中旬到 2013 年 3 月 4 日的历史数据进

行分析预测。 首先预测该监测点有功功率,最后的时

间是 3 月的上旬,所以就要选取 2013 年 2 月 15 日到

2013 年 3 月 4 日之间的数据作为预测模型的输入数

据,预测未来十天的数据。 其预测结果如图 2 所示。
2)然后建立五项常规指标的预测模型,对有功功

率预测完以后就可以根据有功功率与五项电能质量指

标的相关性,通过预测到的有功功率值利用神经网络

对五项电能质量指标的值进行预测。 现在以电压偏差

为例,建立电压偏差的神经网络预测模型。
(1)确定输入层节点个数。
对于电压偏差,影响因素主要为此监测点的有功

功率的历史值和预测值、此监测点的电压偏差指标的

历史值。 所以把此监测点的有功功率的 2 月 15 日至 3
月 4 日的历史值和有功功率的预测值、此监测点的电

压偏差指标的历史值这三个量作为输入层节点。
(2) 确定输出层节点个数。 将此监测点电压偏差

值作为输出层节点。
(3) 确定隐含层节点个数。
隐含层节点数与求解问题的要求、输入输出节点

数多少都有直接关系,隐含层节点数的选择是个十分

复杂的问题。 根据经验可以参照以下公式进行设计:

1 = n + m + a (5)

·561·摇 第 3 期摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 黄卫卫等:基于 ARIMA 和神经网络的电能质量稳态指标预测



式中,l 为隐含层节点数;n 为输入节点数;m 为输

出节点数;a 为 1 ~ 10 之间的调节常数。
隐含层节点数太少,网络不能很好地学习,需要训

练的次数也多,训练精度也不够高。 隐含层节点数太

多,训练时间随之增加,还可能导致过拟合,网络解决

问题的能力就开始出现问题。 根据公式(5),并充分

考虑训练时间和精度,经过大量的网络训练仿真,选取

隐含层为 4 个节点。 五项常规指标的神经网络预测结

果如图 3 所示。

4 摇 预测结果分析
以电压偏差为例对电压偏差的真实值、时序预测

值和神经网络预测值三者的曲线图进行分析比较,如
图 4 所示。

图 2摇 有功功率预测结果

图 3摇 五项常规指标的神经网络预测结果

图 4摇 电压偏差真实值、时序算法预测值、神经网络预测值比较
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摇 摇 通过对电压偏差的真实值、时序预测值和神经网

络预测值三者的曲线图的比较,可以很清晰地看出神

经网络算法的预测结果的曲线图与真实值的曲线图更

接近。
再通过表 1 对五项常规指标的时间序列预测算法

的预测结果误差和神经网络算法的预测结果误差进行

比较,从而更准确地反映这两种算法应用于五项常规

指标的预测的差别。
表 1摇 两种不同算法的预测结果平均误差 %

指标
时序算法预测结果

平均误差

神经网络算法预测

结果平均误差

电压偏差 17. 89 3. 38

频率偏差 55. 89 19. 42

短时波动与闪变 54. 35 19. 21

电压负序不平衡 52. 67 19. 83

总谐波畸变率 26. 46 8. 91

摇 摇 从表 1 可以看出神经网络算法应用于电能质量的

五项常规指标的预测误差明显低于时序算法的预测误

差,且平均误差能够满足工程上的要求。

5摇 结束语
文中通过分析时间序列算法和人工神经网络算法

的优缺点和适用范围,并结合分析有功功率与电能质

量稳态指标中的五项常规指标的相关性,最终提出了

ARIMA 算法应用于有功功率的预测和神经网络应用

于电能质量五项常规指标的预测这一方案。 根据五项

常规指标的时间序列预测算法的预测结果和神经网络

算法的预测结果以及这两种算法的预测结果误差进行

比较,确定人工神经网络算法的预测准确度要明显高

于时序算法的预测准确度。
通过实例研究可知,该方法可以有效预测出电能

质量指标序列的变化趋势,平均误差均在 20% 以内,
具有工程可行性和实用性。
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