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摘要：由于开关柜通入电流后，内部设备会产生热量，当温度长期超出阈值，会造成设备损坏无法保证安全，

因此需要对开关柜内部温度进行监测，提前对柜内设备的温度进行预测，方便对设备进行维护。为了能够

准确预测开关柜内部设备温度，基于BP神经网络，采用GA算法对BP神经网络优化，提出GA-BP神经网络

开关柜内部设备温度预测模型。首先分析影响开关柜温度上升的影响因素，并将其作为预测模型的输入数

据；再通过预测模型的训练与测试；最后通过衡量指标来评价网络模型的优劣。测试结果表明，该方法能够

有效预测开关柜内部设备的温度值，为变电站内设备进行维护提供了便利。
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Abstract: When current flows through the switchgear cabinet，its internal components generate heat. Prolonged ex-
posure to temperature above the threshod can damage the equipment and pose safety risk. Threfore，internal temper-
ature monitoring and advance temperature prediction are required to enable timely maintenance. In order to accu-
rately predict the temperature of the internal components within the switchgear cabinet a temperature prediction
model for internal components of the switchgear cabinet based on the BP neural network is proposed，where the
GA algorithm is used to optimize the BP neural network. First，the influencing factors affecting the temperature rise
of the switchgear cabinet are analyzed and used as the input data of the prediction model. Then，the prediction mod-
el is trained and tested.Finally，the pros and cons of the network model are evaluated through measurement indica-
tors. The test results show that this method can effectively predict the temperature value of the components within
the switchgear cabinet，providing convenience for the maintenance of equipment in the substation.
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0 引言

进入新时代，生产力得到了解放，随着国民经

济的提升，用户对电力系统的要求更加严格，从对

供电量的需求转变成对供电质量的需求 [1-4]。由此

电网不断发展并且用电负荷也日益增加，开关柜被大
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量应用于电力系统中，成为用户供电的核心设备[5-8]。

它主要有控制保护的作用负担着限制系统短路电

流，提高系统可靠性的重大任务，因此开关设备运

行的可靠性和稳定性至关重要[9-13]。由于变电站通

常处在偏僻地区，开关柜长期处在比较恶劣的环境

下，且长期运行在高压的环境中，其内部容易因老

化、积灰、连接松动等引起设备发热，而温度可以直

接表明开关柜运行的健康状态，因此需要对开关柜

内部设备进行温度监测与高温预警，能够及时发现

开关柜的安全隐患，并及时采取相关的应对措施，

避免开关柜事故发生，保障用户及时安全用电。

随着计算机技术大力发展，人工智能也得到了

快速发展，同时被应用于很多行业之中，例如金融、

电力、医疗等多个领域。针对于温度预测的研究也

逐渐完善，通常的预测方法可分为：基于模型的预

测、基于知识的预测和基于数据驱动的预测[14-17]。

基于数据驱动的常见预测方法有：支持向量

机、BP神经网络、循环神经网络等。文[18]提出利用
主成分分析（PCA）优化BP神经网络的模型，在减少
数据丢失的同时消除数据的冗余信息，保证数据的

可靠性，并将该模型应用于股票价格预测当中，取

得了有效的预测结果。该方法适合输入与输出关

联清晰或者线性关系的预测，但是不适合复杂的非

线性关系模型。文[19]提出基于序列理论的电网用
户用电负荷预测模型，以历史电网用户用电数据为

基础，得出未来某个时间节点的用电负荷预测值。

该方法计算得出的MAE和MAPE指标数值更小，预
测的精度更高，误差更小，但是该模型无法有效长

期预测。

BP神经网络的数据信号是正向传播，误差信号
是逆向传播，可以通过逆向传播自动优化模型的权

值。由此，BP神经网络实现了从输入到输出的映
射，并且数学理论上已经证明了它具有实现复杂非

线性映射的能力，这使得它特别适合于求解内部机

制复杂的问题。但是，BP神经网络因过早收敛容易
陷入局部最优解[20]，不能够解决复杂非线性全局极

值问题，容易陷入局部极值。而遗传算法通过变异

机制避免了陷入局部极值，逐步逼近最优解或者全

局极值，且可拓性强，易于与其他算法进行结合。

针对BP神经网络与遗传算法的特性，文中将
遗传算法与BP神经网络相结合，利用遗传算法具备
全局寻优的能力，优化了BP神经网络权值、阈值的
更新与选择[21]，避免陷入到局部极值，提高模型的预

测精准性。

1 相关理论

1.1 BP神经网络介绍

BP（back propagation）神经网络是 1986 年由
Rumelhart和McClelland为首的科学家提出的概念，
是一种根据误差逆向传播的多层前馈神经网络[22]，

该网络的特点是输入信号前向传递，根据误差反向

更新权值与阈值。在输入信号向前传播过程中，信

号由输入层输入经隐含层逐层进行计算，直至输出

层。若输出层得到的结果与真实值之间存在较大

误差，则网络进行反向传播，根据预测值与真实值

之间的误差更新网络各层的权值与阈值，从而提高

BP神经网络的预测精度，使预测值与真实值之间无
限逼近。BP神经网络的基本结构见图1。

图1 BP神经网络结构图

Fig. 1 BP neural network structure diagram

由图 1的BP神经网络结构图可知，BP神经网
络由 3层结构组成，分别是输入层、隐含层和输出
层。图1中，输入层是数据输入节点，原始数据通过
输入层的神经元节点输入到网络当中，经过隐含层

单个或者多个神经元节点计算，将计算结果不断向

后传递输出和训练处理，最后基于输出层神经元节

点输出结果。BP神经网络根据网络输出的误差进
行逆向传递，利用非线性可微分函数作为训练函

数，通过大量的数据样本模拟训练，对各层之间神

经元的权值与阈值进行不断更新调整，最终得到预

测模型[23]。BP神经网络计算的流程图见图2。
1.1.1 网络初始化

在网络初始化阶段需要对网络的参数进行设

置，输入层节点的个数n，隐含层节点个数 l，输出层

节点个数m，输入层到隐含层的权重wij，输入层到隐

含层的偏置aj，隐含层到输出层的偏置 bk，以及神经

网路的学习速率η和激励函数 g（x）。其中激励函数
g（x）取 sigmoid函数，公式为

g（x） = 1
1 + e-x （1）
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图2 BP神经网络计算流程图

Fig. 2 BP neural network calculation flow chart

1.1.2 计算隐含层输出

隐含层的输出为Hj
Hj = g（∑

i = 1

n

wij xi + aj） （2）
1.1.3 计算输出层输出

输出层的输出为Ok

Ok =∑
j = 1

l

Hjwjk + bk
（3）

1.1.4 计算误差

取误差E公式为
E = 12∑k = 1

m （Yk -Ok）2 （4）
式（4）中，Yk为期望输出。记Yk-Ok=ek，则E可以

表示为

E = 12∑k = 1
m

ek
2 （5）

1.1.5 更新权值

权值更新公式为

㊣
㊣
㊣

㊣

㊣

wij =wij +ηHj（1 -Hj）xi∑
k = 1

m

wjkek

wjk =wjk +ηHjek

（6）

BP神经网络的误差是反向传播的[24]，目的是使

得误差函数计算的值达到最小值，即minE，使用梯
度下降法有输出层向输入层逐层更新权值。

隐含层到输出层的权值更新

∂E∂wjk

=∑
k = 1

m （Yk -Ok）（- ∂Ok∂wjk

） =（Yk -Ok）（-Hj） = -ekHj （7）
则权重的更新式为

wjk =wjk +ηHjek （8）
输入层到隐含层的权重更新

∂E∂wij

= ∂E∂Hj

. ∂Hj

∂wij

（9）
式（9）中：

∂E∂Hj

= -∑
k = 1

m

wjkek （10）
∂E∂Hj

=Hj（1 -Hj）xi （11）
则权重的更新式为

wij =wij +ηHj（1 -Hj）xi∑
k = 1

m

wjkek （12）
1.1.6 偏置的更新

偏置的更新式为

㊣
㊣
㊣

㊣

㊣

aj = aj +ηHj（1 -Hj）∑
k = 1

m

wjkek

bk = bk +ηek
（13）

隐含层到输出层的偏置更新

∂E∂bk

=（Yk -Ok）（-∂Ok∂bk

） = -ek （14）
则偏置的更新式为

bk = bk +ηek （15）
输入层到隐含层的偏置更新

∂E∂aj

= ∂E∂Hj

.∂Hj

∂aj

（16）
式（16）中：

∂Hj

∂aj

=Hj（1 -Hj） （17）
∂E∂Hj

= -∑
k = 1

m

wjkek （18）
则偏置的更新式为

ak = ak +ηHj（1 -Hj）∑
k = 1

m

wjkek （19）
1.1.7 判断算法跌代是否结束

有很多的方法可以判断算法是否已经收敛，常

见的有指定迭代的代数，判断相邻的两次误差之间

的差别是否小于指定的值等等。

1.2 遗传算法介绍

遗传算法（genetic algorithm，GA）最早是由美国
的 John holland于 20世纪 70年代提出，该算法是根
据大自然中生物体进化规律而设计提出的。依据

达尔文自然进化论，模拟其中的自然选择和遗传学
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机理，构建数据计算模型，搜索最优解[25-26]。该算法

利用数学的方式与计算机仿真运算，将问题的求解过

程转换成生物遗传中的染色体基因的交叉、变异等过

程。遗传算法已被人们广泛地应用于组合优化、机器

学习、信号处理、自适应控制和人工生命等领域。

它是模仿自然界生物进化机制发展起来的随

机全局搜索和优化方法，其本质是一种高效、并行、

全局搜索的方法，能在搜索过程中自动获取和积累

有关搜索空间的知识，并自适应地控制搜索过程求

得最佳解[27]。

常规的优化算法，如解析法，通常只能得到局部

最优解而非全局最优解，且要求目标函数连续光滑及

可微；枚举法克服了这些缺点，但是计算效率太低，往

往对于搜索空间太大导致考虑方面不够全面；动态规

划法解决不了中等规模和适应度复杂性的问题。

相比于其他的优化算法，遗传算法具有以下的

特点：

1）遗传算法是将参数进行编码，并不是对参数
本身操作。

2）遗传算法采取多点并行的方式，不局限于
一点，有效防止搜索过程中收敛于局部最优解。

3）遗传算法通过目标函数计算适配值，降低对
问题的依赖性。

4）遗传算法的寻优是由概率决定的，没有确定性。
5）遗传算法具有并行计算的优点，可以提高计

算速度。

6）遗传算法适合大规模复杂问题的优化。
7）遗传算法计算简单，功能强大。
遗传算法以一种群体中的所有个体为对象，并

利用随机化技术指导对一个被编码的参数空间进

行高效搜索。其中，选择、交叉和变异构成了遗传

算法的遗传操作；参数编码、初始群体的设定、适应

度函数的设计、遗传操作设计、控制参数设定5个要
素组成了遗传算法的核心内容。遗传算法的工作

示意图见图3。
2 GA优化BP神经网络模型设计

BP神经网络是目前最常用的仿生算法，利用问
题本身的一些特征量，来解决较为复杂或者非线性问

题[28]。文中采用遗传算法优化BP神经网络对中压开
关柜内部设备温度预测，利用遗传算法避免BP神经
网络陷入局部最优解，基于BP神经网络的结构，通过
训练误差的逆向传播机制，不断的输入训练，形成多

层前馈神经网络[29]。GA-BP神经网络流程见图4。

图4 GA-BP神经网络流程图

Fig. 4 GA-BP neural network flow chart

遗传算法改进优化BP神经网络具体步骤如下：
1）初始化网络。确定网络的输入节点 i、隐含节

点 j、输出节点 k，从而确定整个BP神经网络的拓扑
结构。

2）生成初始权值与阈值。根据BP神经网络的
拓扑结构，生成输入层到隐含层的权值矩阵W，隐
含层的阀值矩阵 y，隐含层到输出层的权值矩阵V，
输出层的阀值矩阵h。

3）GA对初始值进行编码。考虑输入结点为 i、

隐含结点为 j、输出结点为 k的神经网络，其中输入

图3 遗传算法工作示意图

Fig. 3 Genetic algorithm working diagram
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层到隐含层的权值矩阵为W，隐含层的阀值矩阵为
y，隐含层到输出层的权值矩阵为V，输出层的阀值
矩阵为 h。但是在BP神经网络当中权值矩阵是二
维的，而染色体是一维的；并且权值与阈值是多个，

但是一个染色体只有一条；这就导致需要对权值与

阈值进行编码，将二维的权值矩阵映射成一维，并

且将多个权值与阈值拼接形成染色体。

4）建立适应度函数。适应度函数 fitness定义为

fitness = 1
∑
k = 1

No∑
i = 1

Ne
|| yi

k - ai
k

（20）

式（20）中：yi
k为第 k个训练样本通过神经网络

得到的第 i个预测输出；ai
k为相应的实际输出；No为

训练集样本个数；Ne为输出节点的个数。

5）选择操作。采用轮盘赌选择法对群体的染色
体进行选择，产生规模同样为N的种群。选出的个

体平均适应度较高，但是会有重复的个体，而重复

的个体交叉是没有意义的，因此在选择的过程中需

要筛选重复的个体。

6）交叉操作。将长度为 l的染色体A和B，采用

实数交叉法对染色体进行交叉：

a′k =（1 - r）ak + rbk （21）
b′k = rbk +（1 - r）bk （22）

式（21）、（22）中：r为[0，1]之间的随机数；k=1，2，
3，…，l。

7）变异操作。当变异算子以一定概率对某个个
体A的第k个基因发生变异时，变异操作为

a′k =
㊣

㊣

㊣

㊣㊣
㊣㊣

ak +（amax - ak）.r1（1 - G
Gmax
）2 r2 ＞ 0.5

ak +（amin - ak）.r1（1 - G
Gmax
）2 r2 ≤ 0.5

（23）

式（23）中：amax和 amin分别为基因值上下界；G为

当前迭代次数；Gmax为最大迭代次数；r1和 r2为[0，1]
之间的随机数。

8）种群更新。在进行完遗传变异之后，根据适
应度函数对新的染色体进行验证，如果函数判定它

们的适应度足够，那么就会用它们从总体中替代掉

那些适应度不够的染色体。

9）判断是否满足终止条件。适应度值 fitness是

否达到期望值或者是否达到最大进化次数，若达到

则进化完毕，否则返回到5）。
10）将最佳权值与阈值带入BP神经网络。
11）计算误差。通过BP神经网络将输入信号正向

传播，计算正向传播得到的值与真实值之间的差值。

12）权值与阈值更新。通过BP神经网络的逆向

传播机制，更新隐含层到输出层的权值与阈值和输

入层到隐含层的权值与阈值。

13）判断是否满足终止条件。预测的平均误差
是否达到期望值或者是否达到最大进化次数，若达

到则迭代结束，否则返回到10）。
3 实验分析

3.1 实验条件

文中以某电厂12 kV中压开关柜内断路器设备
为例，验证文中所提模型的有效性。利用文中提出

的GA-BP神经网络温度预测模型对中压开关柜内
断路器的温度进行预测，此次实验环境为：仿真实

验平台为windows10，计算机CPU为 intel CORE i7，
程序设计语言为 Python 3.7.4，集成开发环境为
Pycharm Community Edition。
3.2 基于GA-BP神经网络开关柜设备温度建模

3.2.1 特征变量的选取

由于电厂位置偏远，环境复杂，影响开关柜温

度的因素众多，文中实验数据来源于福建省某电

厂，开关柜的负载电流 IA（A）、开关柜内断路器A相上
触臂的温度TA（℃）、环境温度Te（℃）作为影响预测结
果的因素，利用皮尔逊相关系数对各因素与下一时

刻的温度预测值TP（℃）进行求解，分析各个变量之间
的相关性，确定GA-BP神经网络的输入量。

根据表1皮尔逊相关系数评价表，由表2可知，
IA与 TP、TA与 TP、Te与 TP的皮尔逊相关系数均大于

0.9，属于极强相关。因此，选择开关柜的负载电流
IA（A）、开关柜内断路器A相上触臂的温度TA（℃）、环
境温度Te（℃）作为文中预测模型的输入量。

表1 皮尔逊相关系数的评价标准

Table 1 Pearson correlation coefficient evaluation criteria

|rpq|的取值范围
|rpq|∈[0.0，0.2）
|rpq|∈[0.2，0.4）
|rpq|∈[0.4，0.6）
|rpq|∈[0.6，0.8）
|rpq|∈[0.8，1.0]

相关联的程度

极弱相关或无相关

弱相关

中等程度相关

强相关

极强相关

表2 特征变量与目标变量皮尔逊相关性求解结果

Table 2 The result of solving Pearson correlation between
feature variable and target variable

变量

IA

TA

Te

Tp

IA

1.000 000
0.994 723
0.984 301
0.994 962

TA

0.994 723
1.000 000
0.921 420
0.998 679

Te

0.984 301
0.921 420
1.000 000
0.951 839

Tp

0.994 962
0.998 679
0.951 839
1.000 000
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3.2.2 网络模型相关参数设定

根据上述提到的特征变量选取，构建GA-BP神
经网络温度预测模型，主要参数设置如下。

遗传算法参数设置：①种群规模 popsize=100；
②最大迭代次数Gmax=500；③交叉概率 pc=0.8；④变
异概率 pm=0.1；⑤染色体基因值上限amax=15；⑥染色
体基因值下限amin=-15。

BP 神经网络参数设置：①输入神经元
inputnum=3；②隐含层神经元hiddennum=30；③输出
神经元outputnum=1；④训练步长step=1；⑤最大迭代次
数iternum max=2 000；⑥平均绝对误差Everage=0.01。
3.2.3 数据预处理

文中实验数据来源于某电厂 12 kV中压开关
柜，上文分析可知，选取的输入量为 IA、TA、Te。由此，
选取该地2023年2月8日到2月10日的历史数据，共
计180组数据，部分样本数据集见表3。其中选取前
94组作为训练数据集，后86组作为测试数据集。

表3 部分样本数据

Table 3 Partial sample data

序号

1
2
3
4
5
6
7

时刻

12：30：00
13：00：00
13：30：00
14：00：00
14：30：00
14：43：51
15：00：00

A相上触臂
电流 IA/A
271.14
272.75
294.09
317.75
322.17
329.92
348.02

A相上触臂
温度TA/℃
24.40
25.37
25.70
26.23
26.77
27.23
27.80

环境温

度Te/℃
20.5
20.9
21.6
21.7
22.1
22.5
22.0

BP神经网络训练模型包含两个阶段，一个是信
号的正向传播，即将输入数据输入到网络当中，从

输入层到输出层逐层传递变换；另一个是误差逆向

传播，即根据预测值与真实值之间的误差从后往前

逐层修改权值。通常输入数据在各个字段的数值

范围上不可避免地存在差异，当数值差别很大甚至

存在量级的差别时，网络受到各种特征的影响不

一，数值大的特征输入将更多地影响网络的学习，

导致网络学习速度变慢甚至不能收敛。因此，需要

对输入数据做数据预处理，即训练数据的归一化或

者规格化处理，以消除数据间的影响，提高网络的

学习效率和预测准确性。

归一化处理是将数据映射到指定范围之内，如

把数据映射到 0～1或-1～1范围之内处理。归一化
将有量纲表达式变为无量纲表达式，便于不同单位

或量级的指标能够进行比较和加权。经过归一化

后，将有量纲的数据集变成纯量，还可以达到简化

计算的作用。

文中使用Min-Max归一化，将其数据映射到0～
1范围之内，其表达式为

xnew = x - xmin
xmax - xmin （24）

式（24）中：x为原始数据样本；xmin为原始数据集
中的最小值；xmax为原始数据集中的最大值。

3.2.4 模型性能评价

针对提出的BP神经网络模型，可以通过量化
指标来衡量BP神经网络的预测效果，其中包括均方
误差、均方根误差、平均绝对误差、平均百分比误差

和R2等。

1）MSE（均方误差）。预测值与实际值之差平方
的期望值，取值越小，模型准确度越高。

2）RMSE（均方根误差）。为MSE的平方根，取值
越小，模型准确度越高。

3）MAE（平均绝对误差）。绝对误差的平均值，
能反映预测值误差的实际情况，取值越小，模型准

确度越高。

4）MAPE（平均绝对百分比误差）。是MAE的变
形，它是一个百分值，取值越小，模型准确度越高。

5）R2（R-Square）。将预测值跟只使用均值的情
况下相比，结果越接近1，模型准确度越高。
3.3 结果及分析

根据文中设计的GA-BP神经网络模型进行开
关柜温度预测，为了验证GA-BP神经网络的有效
性，采用相同的数据集，使用传统BP神经网络温度
预测模型作为对比实验，均使用python实现。

GA-BP神经网络预测值与真实值之间的对比，
见图 5。GA-BP神经网络预测值与真实值误差结
果，见图 6。由图 5、6可以看出GA-BP神经网络的
预测结果与实际测量得到的温度趋势基本吻合，且

最大误差为 2 ℃，所以文中提出的GA-BP神经网络
预测模型可以准确预测开关柜内温度。

图5 GA-BP神经网络模型预测结果对比

Fig. 5 Comparison of prediction results of GA-BP neural
network model
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图6 GA-BP神经网络模型预测误差结果

Fig. 6 GA-BP neural network model predicts error results

为了衡量网络预测模型的训练效果，文中使用

训练 loss值对训练效果进行说明，文中提出的GA-BP
神经网络预测模型的 loss曲线见图7。

图7 GA-BP神经网络预测模型 loss曲线

Fig. 7 GA-BP neural network prediction model loss curve

由图 7可以看出，GA-BP神经网络预测模型的
loss曲线呈现逐渐下降趋势，网络训练 loss值逐渐减
小，500次迭代之后逐渐收敛于 0.1，证明网络模型
朝着最优的方向进行调整训练，网络模型训练效果

较好。

传统BP神经网络预测模型的结果对比和预测
误差见图 8、9。可以从图 8、9中看出，传统BP神经
网络的预测结果在整体趋势上与开关柜内断路器A
相上触臂温度趋势一致，在其上下波动，但是预测

值与实际测量值的最大误差在 3.7 ℃，且整体误差
偏高。

文中实验选用均方误差 MSE、均方根误差
RMSE、平均绝对误差MAE、平均绝对百分比误差
MAPE以及决定系数 R2（R-Square）等相关指标进行
综合对比，衡量GA-BP神经网络温度预测模型的优
劣，GA-BP神经网络预测热模型与传统BP神经网
络预测模型的相关指标对比见表4。

图8 BP神经网络预测结果对比

Fig. 8 Comparison of BP neural network
prediction results

图9 BP神经网络模型预测结果误差

Fig. 9 Prediction error of BP neural network model

表4 GA-BP与BP模型相关指标对比

Table 4 Comparison of relevant indicators between
GA-BP and BP models

神经网络

BP
GA-BP

eMSE/℃2
2.914 3
2.018 6

eRMSE/℃
1.707 1
1.420 8

eMAE/℃
1.408 4
1.095 7

eMAPE/%
0.097 5
0.088 1

R2

0.889 4
0.997 6

由表 4可以看出，对于GA-BP神经网络温度预
测模型的MSE、RMSE、MAE、MAPE、R2值可以看出，
GA-BP神经网络温度预测模型误差小且拟合能力
好，相关系数大，吻合度好。因此，相比较于传统BP
神经网络预测模型和GA-BP神经网络温度预测模
型，文中提出的GA-BP神经网络温度预测模型预测
值与实际测量值之间误差较小，模型预测精度比较

高，效果优于传统BP神经网络温度预测模型。
4 结语

文中提出了一种基于GA-BP神经网络的开关
柜温度预测模型，提高了开关柜温度预测的精确

度。以某电厂12 kV开关柜内断路器A相上触臂温
度预测为例，将GA-BP神经网络温度预测模型与传
统BP神经网络温度预测模型进行对比，从对比结果
可以看出：GA-BP神经网络温度预测模型精确度较
高。该模型也可以应用于开关柜内其他设备的温
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度预测，为电力系统的安全稳定运行提供保障。
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