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摘　要：为实现柔性直流（ｖｏｌｔａｇｅｓｏｕｒｃｅｄｃｏｎｖｅｒｔｅｒｈｉｇｈｖｏｌｔａｇｅｄｉｒｅｃｔｃｕｒｒｅｎｔ，ＶＳＣＨＶＤＣ）换流阀冷却系统入阀水温
的智能预测，文中提出一种基于随机森林（ｒａｎｄｏｍｆｏｒｅｓｔ，ＲＦ）和双向长短时记忆（ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌｌｏｎｇｓｈｏｒｔｔｅｒｍ
ｍｅｍｏｒｙ，ＢｉＬＳＴＭ）网络混合的柔直换流阀冷却系统入阀水温的预测模型，并以此为基础对柔直换流站阀冷系统的
冷却能力进行评估。首先，采用ＲＦ算法对由阀冷系统监测变量组成的高维特征集进行重要性分析，筛选出影响入
阀水温的重要特征，与历史入阀水温构成输入特征向量。然后，将特征向量输入到 ＢｉＬＳＴＭ预测模型，对模型进行
训练并实现对入阀水温的准确预测和冷却能力定量评估。最后，以广东电网某柔直换流站为实例对所提方法进行

分析，验证了所提出的基于 ＲＦＢｉＬＳＴＭ的混合模型预测精度优于 ＢｉＬＳＴＭ模型、ＲＦ模型、支持向量机（ｓｕｐｐｏｒｔ
ｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）模型和自回归滑动平均模型（ａｕｔｏｒｅｇｒｅｓｓｉｖｅａｎｄｍｏｖｉｎｇａｖｅｒａｇｅ，ＡＲＭＡ）模型，并且实现了冷却
能力的定量评估。结果表明该换流站冷却裕量达９８％，存在过度冷却、能源浪费的问题，与换流站现场运行情况相
符，验证了文中所提方法的有效性和准确性。
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０　引言

柔性直流（ｖｏｌｔａｇｅｓｏｕｒｃｅｄｃｏｎｖｅｒｔｅｒｈｉｇｈｖｏｌｔａｇｅ
ｄｉｒｅｃｔｃｕｒｒｅｎｔ，ＶＳＣＨＶＤＣ）换流站作为柔直输电工
程的心脏，保证其安全稳定运行极其重要［１］。换流

站中的换流阀在工作时，交换功率越大，阀体产生

的热量越大。如果不加以控制，换流阀元件将会因

温度过高而烧损，造成换流站闭锁，引发停电事故，

导致巨大的社会影响和经济损失。因此，为了防止

换流阀因温度过高而发生故障甚至损坏，换流站均

会给其配备专门的冷却系统［２］。因而，对柔直换流

阀冷却系统的入阀水温进行预测并对其冷却裕量

进行定量评估，实现对阀冷系统运行状态的准确监

测、评估和故障预警十分必要。

目前国内外对阀冷系统传热机理建模开展了

许多研究，文献［３４］研究了阀冷系统的管道腐蚀，
分析了阀冷系统内部结构和水冷管道的分布情况。

文献［５］采用有限元方法构建了阀内冷却系统模型
并对外冷系统进行了数值模拟分析。上述研究为

阀冷系统的传热机理分析提供了一定的基础，但由

于大部分情况下用户和研究人员无法获取较为完

整详细的换流阀和阀冷系统的运行参数和设计参

数，因此通过对阀冷系统的传热机理进行建模，并

以此为基础实现对阀冷系统入阀水温预测、状态监

测及冷却能力评估还存在研究基础不足、建模难度

大、准确率低等问题。

随着统计模型、数据挖掘和机器学习等方法在

电力领域中的应用逐渐增多，这些方法在电力设备

状态分析［６８］、功率预测［９１１］、负荷预测［１２１３］等方面

有着出色的表现。在阀冷系统入阀水温预测方面，

文献［１４］分别采用时间序列模型、简单神经网络模
型对阀冷系统入阀水温进行预测。文献［１５］采用
长短时记忆（ｌｏｎｇｓｈｏｒｔｔｅｒｍｍｅｍｏｒｙ，ＬＳＴＭ）网络对
入阀水温进行预测，并计算阀冷系统的冷却能力。

文献［１６］考虑多源影响因素，采用 ＬＳＴＭ神经网络
对入阀水温及冷却裕度进行预测，并对其在极端工

况下的冷却裕度进行分析。上述研究为采用人工

智能算法进行阀冷系统入阀水温预测提供了重要

的参考作用，但已有的研究在特征选择方法、模型

准确度上还有待进一步提升。

在阀冷系统冷却能力评估方面，文献［１５］提出
了在外冷系统已知条件不足时评估内冷系统冷却

裕量的方法。文献［１７］提出了考虑多种影响阀冷
系统换热的主要因素的冷却能力建模和预警方法，

综合评估了阀冷系统的冷却能力。上述研究为高

压直流换流站的阀冷系统的冷却能力及冷却裕量

评估提供了重要的指导作用。

此外，上述文献研究对象大部分是高压直流换
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流站阀冷系统。根据文献［１８］的研究，柔直输电作
为当前新兴的直流输电技术，其本身的结构和性能

与高压直流存在差异，因而配套的阀冷系统及其关

键设备、运行特性及监测量等同样存在差异，因此

高压直流系统阀冷系统的研究结果不一定适用于

柔直系统。相关研究还指出国内柔直输电工程较

少，配套的阀冷系统在实际生产和运行过程中存在

冷却能力冗余、能源浪费等不足，故应对其运行机

理及关键环节等开展深入研究并优化。因此，开展

柔直换流站阀冷系统入阀水温的智能预测和冷却

裕量评估的研究十分必要。

文中提出一种基于随机森林（ｒａｎｄｏｍｆｏｒｅｓｔ，
ＲＦ）和双向长短时记忆（ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌｌｏｎｇｓｈｏｒｔｔｅｒｍ
ｍｅｍｏｒｙ，ＢｉＬＳＴＭ）网络的柔直换流阀入阀水温预测
方法，即 ＲＦＢｉＬＳＴＭ混合模型。该方法首先通过
ＲＦ算法筛选出对阀冷系统入阀水温影响较大的重
要特征量，再利用 ＢｉＬＳＴＭ网络充分提取特征数据
正反２个方向的时序特征信息，进而实现对入阀水
温的准确预测，并实现阀冷系统的冷却能力评估。

实验结果表明，所提出的模型可以有效提高入阀水

温预测的准确度，降低预测误差，并且实现冷却能

力的定量评估，为阀冷系统的运维和优化提供重要

技术支撑。

１　柔直阀冷系统入阀水温预测及冷却能力
评估方法框架

　　柔直阀冷系统入阀水温预测及冷却能力评估
方法的流程如图１所示。该过程包括对阀冷系统运
行数据的采集和预处理、基于 ＲＦ算法的特征选择、
基于ＢｉＬＳＴＭ网络的入阀水温预测模型和冷却裕量
评估。

步骤１：阀冷系统运行数据的采集和预处理。
文中以广东电网某柔直换流站采集的实际运行数

据作为原始数据集，除了阀冷系统入阀水温数据，

该数据集还包括环境温度、阀侧有功功率等共１６个
监测变量的数据；同时对该数据集进行归一化和降

噪预处理。

步骤２：基于ＲＦ算法的特征选择。特征的选择
对模型的预测精度有着非常重要的影响，因此文中

采用ＲＦ算法对 １６个监测变量进行重要性指标分
析，选取出除入阀水温外的最重要的７个特征，最后
构成一个８维的输入特征向量。

步骤 ３：基于 ＢｉＬＳＴＭ网络的入阀水温预测模
型。以步骤２选出的８个特征作为模型输入特征、
入阀水温作为模型输出的结构生成模型的训练集

图１　基于ＲＦＢｉＬＳＴＭ混合模型的入阀
水温预测与冷却能力评估流程

Ｆｉｇ．１　Ｆｌｏｗｃｈａｒｔｏｆｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｏｆｖａｌｖｅｉｎｌｅｔｗａｔｅｒ
ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅａｎｄｃｏｏｌｉｎｇｃａｐａｃｉｔｙｅｖａｌｕａｔｉｏｎ
ｂａｓｅｄｏｎＲＦＢｉＬＳＴＭｈｙｂｒｉｄｍｏｄｅｌ

和测试集，对不同的 ＢｉＬＳＴＭ网络结构参数进行试
验及优化，完成模型训练后并对入阀水温进行预测。

步骤４：阀冷系统冷却能力计算及评估。通过
预测的入阀水温及其报警值计算出换流阀下一时

刻允许传输的最大负荷，并根据阀冷系统冷却裕量

计算公式，结合当前的阀侧负荷计算得到阀冷系统

的冷却裕量，为系统的安全运行和故障预警提供重

要参考。

２　基于ＲＦＢｉＬＳＴＭ的阀冷系统入阀水温预
测模型建立

２．１　ＲＦ算法
ＲＦ算法［１９２１］是常用的机器学习算法之一，它

是由多棵决策树集成，通过每棵决策树的输出进行

平均或投票来得到最终输出结果，并且在训练过程

中能够发掘不同特征之间的相互作用及给出特征

的重要性分析结果，因此文中采用 ＲＦ算法进行特
征选择。

ＲＦ算法的优势来源于构建决策树时采用随机
重采样技术和特征随机选取技术。随机重采样是

一种有放回的重复随机抽样方法，在训练决策树时

采用随机重采样技术实现对样本的选择，可以提高

决策树的泛化能力。同时，每次随机重采样后大概

有１／３的数据未被抽中，这些数据称为“袋外数
据”。袋外数据将用来对所训练的决策树组合进行

误差估计，并计算特征变量的相对重要性。ＲＦ算法
的流程如图２所示。
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图２　ＲＦ算法流程
Ｆｉｇ．２　ＦｌｏｗｃｈａｒｔｏｆｔｈｅＲＦａｌｇｏｒｉｔｈｍ

ＲＦ算法进行特征选择的过程可用以下步骤
描述：

步骤１：采用随机重采样技术对样本进行采样，
选出ｍ个样本作为训练集，未被选中的样本作为袋
外数据，共进行ｎ次采样，因此共有 ｎ个训练集，每
个训练集用来训练一个决策树。

步骤２：对于单棵决策树，假设共有 Ｎ个特征，
随机抽取其中ｋ个特征作为该决策树的属性集，并
对决策树进行训练。每个训练集用来训练一棵决

策树，共训练ｎ棵决策树，形成随机森林。
步骤３：对于每棵决策树，采用其对应的袋外数

据计算袋外误差ｅ１，以计算特征ｘ的重要性为例，对
袋外数据所有样本中的特征ｘ对应的数值加入随机
干扰，再次计算袋外数据误差，记为ｅ２。

步骤４：随机森林中的 ｎ棵决策树均进行袋外
误差计算后，特征ｘ的重要性如式（１）所示。

Ｉ＝∑
ｎ

ｊ＝１

ｅ１ｊ－ｅ２ｊ
ｎ

（１）

式中：ｅ１ｊ、ｅ２ｊ分别为第 ｊ棵决策树加随机干扰前后
的袋外误差。因此可以根据各个特征的重要性指

标筛选得到重要且有效的特征。

２．２　ＢｉＬＳＴＭ神经网络
ＬＳＴＭ网络是循环神经网络（ｒｅｃｕｒｒｅｎｔｎｅｕｒａｌ

ｎｅｔｗｏｒｋ，ＲＮＮ）中的一种变体结构，是目前 ＲＮＮ中
应用最广的架构之一。

ＬＳＴＭ不仅解决了 ＲＮＮ中的梯度消失和梯度
爆炸的问题，同时相比 ＲＮＮ具有长时记忆功能，这
些特性主要是由 ＬＳＴＭ中的门控单元决定。ＬＳＴＭ
中引入了输入门、遗忘门和输出门，其中输入门用

于新信息的输入、历史信息融合及神经元状态的更

新，遗忘门根据当前输入及历史信息来选择性地丢

弃一些历史信息，输出门用于输出下一个隐藏状态

的值，其相关计算过程及结构在许多研究中均有详

细的描述［９１０，１２１３］，在此不再赘述。

而ＢｉＬＳＴＭ网络［２２２４］是将正、反向的 ＬＳＴＭ网
络连接起来，其结构示意如图 ３所示。图中 ｘ０、
ｘ１、…、ｘｔ为输入的时序样本中 ｔ时刻所对应的特征
向量；ｈ０为隐藏层的初始状态。每个输入的数据都
会从正反２个方向经过 ＢｉＬＳＴＭ网络，对时间序列
实现正向和反向２次特征提取，使得神经网络对特
征的提取更具全局性和完整性，对数据的时间关联

性有更高的关注，从而提高了预测的可靠性。记正

向ＬＳＴＭ网络ｔ时刻的输出为ｈｆ，ｔ，反向ＬＳＴＭ网络ｔ
时刻的输出为 ｈｂ，ｔ，ＢｉＬＳＴＭ网络将正、反向的输出
作为输入，利用全连接Ｄｅｎｓｅ层进行拼接，得到最终
输出结果，该计算过程如式（２）和式（３）所示。

图３　ＢｉＬＳＴＭ网络结构
Ｆｉｇ．３　ＳｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆｔｈｅＢｉＬＳＴＭｎｅｔｗｏｒｋ

ｈｅ，ｔ＝ａｈｆ，ｔ＋ｂｈｂ，ｔ （２）
ｐｐｒｅｄｉｃｔ，ｔ＝ｈｅ，ｔ （３）

式中：ｈｅ，ｔ为 ＢｉＬＳＴＭ网络 ｔ时刻的输出隐藏状态；
ａ、ｂ分别为正向网络和反向网络输出结果对应的
权重；ｐｐｒｅｄｉｃｔ，ｔ为网络ｔ时刻的最终输出。
２．３　基于ＲＦＢｉＬＳＴＭ的阀冷系统入阀水温预测模型

文中基于广东电网某柔直换流站提供的阀冷

系统状态监测量及阀侧功率监测量等特征，首先采

用ＲＦ算法对特征进行筛选，然后根据所得到的特
征重要性排序结果，选择出影响阀冷系统入阀水温

重要特征，从而形成ＢｉＬＳＴＭ模型的输入特征，最后
以阀冷系统入阀水温作为模型输出，对模型进行训

练并预测ｐｐｒｅｄｉｃｔ，ｔ，如式（４）所示。
ｐｐｒｅｄｉｃｔ，ｔ＝ｆ（Ｍ） （４）

式中：Ｍ为模型的输入矩阵。
图４给出了基于 ＲＦＢｉＬＳＴＭ混合模型阀冷系

统入阀水温预测模型结构。首先对运行数据进行

预处理，然后采用 ＲＦ算法对阀冷系统的所有监测
变量进行特征选择并形成输入特征向量，根据特征
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向量构造ＢｉＬＳＴＭ神经网络的训练集和测试集，此
时ＢｉＬＳＴＭ神经网络中每个模块的遗忘门、输入门
和输出门的参数在训练中不断调整自身参数，从时

序数据中学习数据间的时间依从关系。最后，采用

一个全连接层将正、反２个方向的输出结果进行拼
接融合，实现对阀冷系统入阀水温的预测。

图４　基于ＲＦＢｉＬＳＴＭ的阀冷系统入阀水温预测模型结构
Ｆｉｇ．４　Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｍｏｄｅｌｓｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆｉｎｌｅｔｗａｔｅｒｔｅｍｐｅ
ｒａｔｕｒｅｏｆｖａｌｖｅｃｏｏｌｉｎｇｓｙｓｔｅｍｂａｓｅｄｏｎＲＦＢｉＬＳＴＭ

文中采用时间反向传播 （ｂａｃｋｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ
ｔｈｒｏｕｇｈｔｉｍｅ，ＢＰＴＴ）算法对 ＢｉＬＳＴＭ模型梯度进行
反向传播，即反向传播时将 ＢｉＬＳＴＭ神经网络按照
时间步长进行展开，沿时间通道实施反向传播算

法，如图３红色箭头所示。模型训练过程中损失函
数Ｌ，如式（５）所示。

Ｌ＝
１
Ｎｔｒａｉｎ
∑
Ｎｔｒａｉｎ

ｔ＝１
（Ｔｔ－Ｔｐｒｅｄｉｃｔ，ｔ）

２ （５）

式中：Ｎｔｒａｉｎ为训练集中的样本数量；Ｔｔ为 ｔ时刻阀
冷系统入阀水温真实值；Ｔｐｒｅｄｉｃｔ，ｔ为 ｔ时刻阀冷系统
入阀水温预测值。

３　实验算例

３．１　实验数据准备
文中以广东电网公司某柔直换流站作为研究

对象，该柔直换流站中阀侧功率监测量和阀冷系统

状态监测量的采样点的周期为５ｍｉｎ。实验中采用
２０２１年８月１日—２０２１年１０月 ２１日的实际运行
数据，期间对换流站停运检修时的数据进行剔除，

共有１８９０９个运行点数据作为模型的数据集。在模
型训练时，前 ８５％的数据作为训练集，剩余数据作
为测试集，训练时按停运检修时间点分段生成训练

集后再进行拼接形成最后的训练集。同时，实验前

对数据进行降噪及归一化处理，消除测量误差及不

同类型数据范围差距过大等问题，以提高模型的预

测精度。

３．２　模型预测准确性评估
为准确评估模型的预测效果，文中采用３个指

标来评判模型的预测效果，分别是均方误差（ｍｅａｎ
ｓｑｕａｒｅｅｒｒｏｒ，ＭＳＥ）、均方根误差（ｒｏｏｔｍｅａｎｓｑｕａｒｅｅｒ
ｒｏｒ，ＲＭＳＥ）和平均绝对误差（ｍｅａｎａｂｓｏｌｕｔｅｅｒｒｏｒ，
ＭＡＥ）。ＭＳＥ、ＲＭＳＥ和ＭＡＥ的公式分别如式（６）—
式（８）所示。

ＥＭＳＥ＝
１
Ｍｔｅｓｔ
∑
Ｍｔｅｓｔ

ｔ＝１
（ｘｒｅａｌ，ｔ－ｘｐｒｅｄｉｃｔ，ｔ）

２ （６）

ＥＲＭＳＥ＝
１
Ｍｔｅｓｔ
∑
Ｍｔｅｓｔ

ｔ＝１
（ｘｒｅａｌ，ｔ－ｘｐｒｅｄｉｃｔ，ｔ）

槡
２ （７）

ＥＭＡＥ＝
１
Ｍｔｅｓｔ
∑
Ｍｔｅｓｔ

ｔ＝１
ｘｒｅａｌ，ｔ－ｘｐｒｅｄｉｃｔ，ｔ （８）

式中：ｘｒｅａｌ，ｔ、ｘｐｒｅｄｉｃｔ，ｔ分别为ｔ时刻阀冷系统入阀水温
的真实值和预测值；Ｍｔｅｓｔ为测试集中数据点数。
３．３　原始数据降噪及预处理

在柔直换流站中，通过数据采集与监视控制

（ｓｕｐｅｒｖｉｓｏｒｙｃｏｎｔｒｏｌａｎｄｄａｔａａｃｑｕｉｓｉｔｉｏｎ，ＳＣＡＤＡ）系
统或者合并单元进行数据采集，这些采集到的数据

大部分含有大量的噪声，存在较多干扰，因此须对

所采集的原始数据进行降噪处理。同时所采集的

不同特征的数据所对应的取值范围相差均较大，因

此须运用数据归一化来提高模型准确度。文中预

处理的操作中归一化和降噪选用的数据均是全部

数据，包括训练集和测试集。

３．３．１　数据降噪
文中采用 Ｄａｕｂｉｃｈｅ４小波对信号进行处理，分

解层数为４层，阈值函数为软阈值函数，并自适应选
取阈值，由于篇幅有限，降噪过程不在此赘述。此

节对原始数据均进行相同的降噪处理。

３．３．２　数据归一化
由于原始数据中各个特征的取值范围差别较

大，为了防止因数据量纲差异影响模型的精度，须

对输入数据进行归一化处理。

文中采用式（９）对输入数据进行归一化处理，
使原始数据的取值均落在［０，１］，从而提高模型的
收敛速度及预测精度。

ｘｃ＝
ｘｓ－ｘｍｉｎ
ｘｍａｘ－ｘｍｉｎ

（９）

式中：ｘｃ为归一化后的模型输入数据；ｘｓ为输入数
据的原始值；ｘｍａｘ、ｘｍｉｎ分别为原始数据中的最大值
和最小值。

３．４　特征选择
阀冷系统入阀水温变化速度快，影响因素多，
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与换流阀器件类型、损耗等参数以及阀冷系统的状

态量有关。换流阀的稳态损耗、开关损耗、传输功

率、器件类型等是影响阀本体温度的重要因素，也

是间接影响入阀水温的因素。但由于文中研究获

取的某柔直站换流阀运行数据及器件参数有限，不

能准确计算各个损耗，因此仅考虑换流阀传输功率

和阀冷系统监测量对入阀水温的影响。所以文中

除了采用入阀水温作为特征外，还主要考虑柔直换

流站提供的换流阀运行功率、环境温度、阀厅温度、

阀出水温度等共１６个监测变量对入阀水温的影响，
１６个相关变量如表 １所示。文中对入阀水温进行
预测前先对影响阀冷系统入水温的高维特征量进

行筛选。

表１　预测相关变量集
Ｔａｂｌｅ１　Ｒｅｌｅｖａｎｔｖａｒｉａｂｌｅｓｓｅｔｆｏｒｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ

类型 监测变量

阀系统

状态监测量

冷却水电导率σ１／（μｓ·ｃｍ
－１）

进阀压力Ｐｉ／ｂａｒ

回水压力Ｐｈ／ｂａｒ

膨胀罐压力Ｐｐ／ｂａｒ

主泵温度Ｔｂ／℃

阀厅温度Ｔｖ／℃

膨胀罐液位ｌ／ｍｍ

去离子水电导率σ２／（μｓ·ｃｍ
－１）

环境温度Ｔａ／℃

主泵出水压力Ｐｂ／ｂａｒ

阀厅湿度Ｗ／％

冷却水流量Ｆ／（Ｌ·ｍｉｎ－１）
阀冷出水温度Ｔｖｏ／℃

空冷器出水温度Ｔａｏ／℃

阀功率

监测量

阀侧有功功率Ｐ／ＭＷ

阀侧无功功率Ｑ／Ｍｖａｒ

　　文中采用ＲＦ算法对特征进行选择。首先通过
网格搜索法确定 ＲＦ算法中决策树的数量 ｎｔｒｅｅ为
３００及特征随机抽取数量ｋ为４。然后，通过随机重
采样和特征随机方法生成ｎｔｒｅｅ个训练集并选出每个
训练集对应的ｋ个特征变量，分裂指标采用 Ｇｉｎｉ指
数，将训练集输入到每棵决策树进行训练并进行袋

外误差计算，最终得到影响阀冷系统入阀水温的变

量重要性，分析结果如图５所示。换流阀的阀侧有
功功率Ｐ和无功功率 Ｑ直接决定了换流阀的产热
量，对水温影响最大；环境温度 Ｔａ、阀厅湿度 Ｗ、冷
却水流量Ｆ对阀冷系统的散热能力有着直接影响；
阀冷系统出水温度 Ｔｖｏ和空冷器出水温度 Ｔａｏ直接
影响着阀冷系统冷却水的水温。在实际运行中，该

阀冷系统水流量目前调节范围较小，且冷却水流速

基本工作在最大流速状态，处于过冷却状态，此时

小幅度降低或增加冷却水流量对阀冷系统入阀水

温变化影响较小。而阀厅湿度变化范围较大，较大

的湿度变化范围对阀内冷系统、管道回路等部分的

传热性能影响更大。因而本研究中阀厅湿度对阀

冷系统入阀水温的影响重要性程度略大于冷却水

流量。因此，结合图 ５分析可知由 ＲＦ算法所得的
变量重要性分析结果和实际运行经验相符合。

图５　监测变量重要性分析结果
Ｆｉｇ．５　Ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅａｎａｌｙｓｉｓｒｅｓｕｌｔｓｏｆｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇｖａｒｉａｂｌｅｓ

同时，模型预测精度并非绝对与特征变量数量

呈正相关，将数量较多的阀冷系统和换流阀的状态

监测量同时作为特征变量直接输入预测模型会导

致输入维度过多，计算量庞大，甚至降低预测精度。

因此，综合考虑模型的精度和复杂度后，文中选取８
个变量作为预测阀冷系统入阀水温的特征，包括入

阀水温Ｔｖｉ，以及图５中重要性按从大到小排序的７
个变量，分别为Ｐ、Ｔａ、Ｑ、Ｗ、Ｆ、Ｔｖｏ和Ｔａｏ，组合
形成预测模型的输入特征向量Ｚ＝［ｘ１ｘ２ｘ３ｘ４ｘ５ｘ６
ｘ７ｘ８］

Ｔ，其中ｘ１—ｘ８分别为８个特征变量同一时刻
对应的采样值。

３．５　模型参数设定及训练
对阀冷系统入阀水温预测模型进行参数设定

及训练。在获取到数据集后先构造模型的输入数

据集，输入数据集中的单个输入样本形式可表示为

［Ｚ１Ｚ２Ｚ３… ＺＤ］
Ｔ，其中 ＺＤ为 Ｄ时刻对应的输入

特征向量，Ｄ也为该输入样本的时间序列长度，即
输入步长；对应输出数据集中的输出样本形式可表

示为［Ｔｖｉ，（Ｄ＋１）Ｔｖｉ，（Ｄ＋２）Ｔｖｉ，（Ｄ＋３）… Ｔｖｉ，（Ｄ＋ｌ）］
Ｔ，Ｔｖｉ，（Ｄ＋１）

为Ｄ＋１时刻对应的阀冷系统入阀水温值，ｌ为预测
步长。

　　由表２可知，当ＢｉＬＳＴＭ网络为２层，且第一层
ＬＳＴＭ个数为６４个，第二层 ＬＳＴＭ个数为１６个时，
此时ＢｉＬＳＴＭ网络的误差最小，因此，确定网络结构
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表２　不同ＢｉＬＳＴＭ网络结构下预测结果
Ｔａｂｌｅ２　Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｐａｒａｍｅｔｅｒｓｏｆＢｉＬＳＴＭｎｅｔｗｏｒｋ

层数 第一层ＬＳＴＭ个数 第二层ＬＳＴＭ个数 ＥＲＭＳＥ／℃

１ １６ ０．１４６０

１ ３２ ０．０９８１

１ ４８ ０．０９１１

１ ６４ ０．０８３４

２ ６４ １６ ０．０７４０

２ ６４ ３２ ０．０７５０

２ ６４ ４８ ０．０９２２

２ ６４ ６４ ０．０９６０

为 ２层，第一、二层 ＬＳＴＭ个数分别为 ６４个和
１６个。

确定ＢｉＬＳＴＭ网络结构后，对不同预测步长进
行试验，结果如图６所示。由图６可知，在预测步长
为１，即预测５ｍｉｎ后的入阀水温时，网络的误差达
到最小，因此选择预测步长为 １。对于输入时间序
列长度，应用同样的试验方法，得到最优的输入序

列长度为４０。

图６　不同时间步长下的预测结果
Ｆｉｇ．６　Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｕｎｄｅｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｔｉｍｅｓｔｅｐｓ

综合上述实验及对不同的超参数进行最小化

误差试验后，文中的网络结构参数如表３所示。

表３　ＢｉＬＳＴＭ网络结构参数
Ｔａｂｌｅ３　ＳｔｕｒｃｔｕｒｅｐａｒａｍｅｔｅｒｓｏｆＢｉＬＳＴＭｎｅｔｗｏｒｋ

参数 数值 参数 数值

网络层数 ２ 预测步长 １

第一层ＬＳＴＭ个数 ６４ 迭代次数 １２

第二层ＬＳＴＭ个数 １６ 初始学习率 ０．０００１

输入时间序列长度 ４０

　　Ａｄａｍ优化器是当前深度学习中被广泛使用的
梯度下降优化器，该优化器在训练过程中能够根据

参数的变化选择更合适的学习率，避免训练过程中

梯度出现较大波动。因此文中选择Ａｄａｍ优化器对
网络参数进行优化。

３．６　实验结果分析
文中所提出的基于 ＲＦＢｉＬＳＴＭ的 ＶＳＣＨＶＤＣ

换流阀冷却系统入阀水温预测模型采用 ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ
深度学习框架进行搭建，使用 Ｐｙｔｈｏｎ语言编写，以
ＰｙＣｈａｒｍ２０２０．３．２为集成开发环境，使用的计算机
系统是 Ｗｉｎ１０６４位操作系统，硬件配置为：Ｉｎｔｅｌ
ＸｅｏｎＣＰＵＥ３１２３１ｖ３处理器，３２Ｇ运行内存，ＧＴＸ
１０５０显卡。

根据表３所示的 ＢｉＬＳＴＭ网络结构参数，对所
提出的 ＲＦＢｉＬＳＴＭ模型进行迭代训练。为了进一
步验证所提模型的准确性和优越性，文中将所提出

的基于ＲＦＢｉＬＳＴＭ混合模型的阀冷系统入阀水温
预测模型与未经特征量筛选的单一 ＢｉＬＳＴＭ预测模
型、支持向量机（ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）预测
模型、ＲＦ预测模型，以及以入阀水温为单变量输入
的自回归滑动平均模型（ａｕｔｏｒｅｇｒｅｓｓｉｖｅａｎｄｍｏｖｉｎｇ
ａｖｅｒａｇｅ，ＡＲＭＡ）预测模型进行比较。

其中，ＢｉＬＳＴＭ模型设置网络层数为２层，第一、
二层ＬＳＴＭ个数分别为４８和１６，迭代次数为１２，初
始学习率为０．０００１。ＳＶＭ模型［２５２６］设置核函数类

型为径向基核函数，核函数系数 γ为０．０５９，惩罚系
数Ｃ为１．０。ＲＦ模型设置决策树数量为 ３００，最大
特征数为４。ＡＲＭＡ模型［１４，２７］的参数设置自回归模

型阶数ｐ为４，平均滑动模型阶数ｑ为３。设置完成
后进行实验，得到预测及对比结果如图 ７和表 ４
所示。

图７　模型预测结果
Ｆｉｇ．７　Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｍｏｄｅｌｓ

表４　不同方法预测结果比较
Ｔａｂｌｅ４　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ
ｒｅｓｕｌｔｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｅｔｈｏｄｓ

模型 ＥＭＳＥ／（℃）２ ＥＲＭＳＥ／℃ ＥＭＡＥ／℃

ＡＲＭＡ ２．４０９７５ １．５５２３４ １．４９８９７

ＳＶＭ ０．８６６２５ ０．９３０７２ ０．７０６７３

ＲＦ ０．４３３５７ ０．６５８４６ ０．５１２７２

ＢｉＬＳＴＭ ０．０３９５２ ０．１９８８０ ０．１５７０９

ＲＦＢｉＬＳＴＭ ０．００５４８ ０．０７４０３ ０．０５８９８
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　　由图７可知，基于 ＲＦＢｉＬＳＴＭ混合模型的阀冷
系统入阀水温预测模型能够较好地预测真实的入

阀水温，基本能够完全跟随实际入阀水温的变化趋

势，仅在少部分时刻的捕捉稍微欠缺，表现优于

ＢｉＬＳＴＭ的预测模型。而基于 ＳＶＭ和 ＲＦ机器学习
方法的预测模型则难以跟随入阀水温变化较为剧

烈的时刻。传统的时序回归预测模型 ＡＲＭＡ由于
不能捕捉数据间复杂的非线性关系，所以效果更

差。因此，与其他模型相比，基于 ＲＦＢｉＬＳＴＭ混合
模型的阀冷系统入阀水温预测模型能够更加准确

地贴合真实的阀冷系统入阀水温变化曲线，具有更

优秀的预测能力。

同时，在误差评估指标方面，由表 ４可知 ＲＦ
ＢｉＬＳＴＭ混合模型在 ＭＳＥ、ＲＭＳＥ和 ＭＡＥ等 ３个方
面的表现优于其他４种预测模型，具有最高的预测
准确度。

　　结合图７和表４可知，文中所提出的基于 ＲＦ
ＢｉＬＳＴＭ混合模型的预测模型在温度平稳和剧烈变
化时均能较好地跟随入阀水温的变化，且保持着较

小的误差，表明ＲＦＢｉＬＳＴＭ混合模型具有更高的鲁
棒性和适应性。

４　阀冷系统冷却能力评估

４．１　阀冷系统冷却裕量计算
柔性直流换流阀在正常工作时所产生的热量，

通过空气散热的部分一般小于总热量的 ２％［２８２９］，
故可视为热量完全由阀冷系统的冷却水带走，因

此，阀冷系统的入阀水温相当关键。当入阀水温过

高时，所能带走的热量减少，阀冷系统的冷却能力

就会下降。因此，阀冷系统会设定一个入阀水温报

警值，当水温超过该报警值便会报警，表明当前阀

冷系统的冷却能力已经无法满足换流阀在其运行

状态下的换热需求，严重时甚至会导致换流阀烧

损。但如果阀冷系统处于过度冷却状态，则会造成

能源浪费。因此，将阀冷系统的冷却能力进行数值

化定量评估有着重要的工程节能意义。

基于文中研究的柔性直流换流站实际情况，根

据文献［１５］，对其中高压直流换流站阀冷系统冷却
裕量的评估参数进行相应调整，同时不仅考虑换流

阀传输的有功功率，还考虑其传输的无功功率，最

后得到文中所研究的柔直换流站阀冷系统冷却裕

量如式（１０）所示。
Ｓｒ＝［（Ｓｍａｘ－Ｓｎ）／Ｓｍａｘ］×１００％ （１０）

式中：Ｓｎ为当前阀侧负荷；Ｓｍａｘ为阀冷系统运行状
态不变的情况下入阀水温报警值所对应的阀侧

负荷。

换流阀产热量主要由换流阀的传输功率决定，

而换流阀的产热量是阀冷系统冷却水温度升高的

直接原因，说明在同一时刻下，换流阀的负荷与阀

冷系统的出阀水温和入阀水温的温差（以下简称出

入水温差）存在一定相关性。因此，将测试集中的

阀侧负荷Ｓｎ和阀冷系统出入水温差ΔＴ数据绘制成
图８，经过计算得到 ２组数据之间的相关系数为
９７．７６％，可以得出阀侧负荷和阀冷系统的出入水温
差有着较强的正相关性。

图８　阀侧负荷与阀冷系统出入水温差示意
Ｆｉｇ．８　Ｓｃｈｅｍａｔｉｃｄｉａｇｒａｍｏｆｔｈｅｖａｌｖｅｓｉｄｅｌｏａｄａｎｄ
ｔｈｅｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｂｅｔｗｅｅｎｔｈｅｉｎｌｅｔａｎｄ

ｏｕｔｌｅｔｗａｔｅｒｏｆｔｈｅｖａｌｖｅｃｏｏｌｉｎｇｓｙｓｔｅｍ

因此，根据数据回归分析结果对阀侧负荷Ｓｎ与
阀冷系统的出入水温差 ΔＴ的关系进行描述，如式
（１１）所示。

Ｓｎ＝０．０１２８６ΔＴ＋１．０７８ （１１）
再根据阀冷系统设定的入阀水温报警值 Ｔｍａｘ，

结合入阀水温 Ｔｖｉ，根据式（１２）即可计算出阀冷系
统在该入阀水温下能够承受的最大产热量所对应

的阀侧负荷。

Ｓｍａｘ＝
Ｔｍａｘ－Ｔｖｉ－１．０７８
０．０１２８６

（１２）

由式（１０）—式（１２）计算出阀冷系统目前运行
状态下的冷却裕量。通过阀冷系统的冷却裕量来

指导阀冷系统的相关运维工作，相关流程如图 ９
所示。

４．２　基于入阀水温的柔直阀冷系统冷却能力评估
阀冷系统冷却裕量的定量评估可为阀冷系统

的运维工作提供至关重要的指导作用。基于４．１节
中阀冷系统冷却裕量计算方法，４．２节以一组连续
预测的数据为例来说明该方法的可行性和准确性。

选取２０２１年１０月 ２１日的一段样本数据输入
至已训练好的模型中，针对文中研究的广东电网某

柔直换流站阀冷系统，其入阀水温报警值为５０℃，

８０１



图９　柔直换流站阀冷系统冷却能力计算流程
Ｆｉｇ．９　Ｆｌｏｗｃｈａｒｔｏｆｔｈｅｃｏｏｌｉｎｇｃａｐａｃｉｔｙｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎｏｆ

ＶＳＣＨＶＤＣｃｏｎｖｅｒｔｖａｌｖｅｃｏｏｌｉｎｇｓｙｓｔｅｍ

入阀水温采用模型的预测值，由式（１０）计算可得冷
却裕量，结果如表５所示。

表５　下一时刻入阀水温及冷却裕量预测结果

Ｔａｂｌｅ５　Ｔｈｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｔｈｅｉｎｌｅｔｖａｌｖｅｗａｔｅｒ
ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅａｎｄｃｏｏｌｉｎｇｍａｒｇｉｎａｔｔｈｅｎｅｘｔｓｔｅｐ

时刻
入阀水温

实际值／℃
入阀水温

预测值／℃ 误差／％ 下一时刻

冷却裕量／％

０６：５０ ３０．０１ ３０．１１ ０．３３ ９８．５０４

０６：５５ ３０．０６ ３０．１５ ０．３０ ９８．４７４

０７：００ ３０．１１ ３０．２１ ０．３３ ９８．４５６

０７：０５ ３０．１５ ３０．２６ ０．３６ ９８．４４５

０７：１０ ３０．２０ ３０．２７ ０．２３ ９８．４４８

０７：１５ ３０．２５ ３０．３０ ０．１６ ９８．４４８

０７：２０ ３０．２９ ３０．３１ ０．０７ ９８．４４６

　　由表５可知，文中所提预测模型在阀冷系统入
阀水温的预测上误差非常小，满足精度要求，具有

较高的准确性。同时可根据所预测的入阀水温计

算下一时刻阀冷系统的冷却裕量，并实现了对阀冷

系统的冷却能力的定量评估，为阀冷系统的运行维

护工作提供指导作用。根据柔直换流站现场运维

经验，当阀冷系统的冷却裕量低于 ２０％时，说明该
阀冷系统的冷却能力不足，应对与散热相关的零部

件进行检查，加强换流阀的散热能力，例如加快阀

冷系统冷却水的流速、加快或增加阀外冷系统空冷

器的风扇转速或投入数量、补充冷却水等；当阀冷

系统的冷却裕量大于７５％时，说明阀冷系统处于过
冷却状态，存在能源浪费，须对当前运行状态进行

优化，例如降低冷却水流速、减少空冷器风扇投入

数量或降低阀外冷系统空冷器的风扇转速等。

在文中所研究的柔直换流站阀冷系统中，若出

现冷却裕量较低的情况，应该对主循环泵、膨胀罐、

补水罐及变频风机等关键散热设备进行检查，达到

准确预警并提前消除风险、维护系统安全稳定运行

的目的。而当阀冷系统的冷却裕量过高时，说明该

系统运行在一个过度冷却状态，存在着能源浪费的

情况，则可对系统的运行条件进行优化调整，降低

能源损耗，节省能源。因此，根据表５可以看出，该
阀冷系统存在着过度冷却的情况，这也与该阀冷系

统目前的实际运行情况吻合。因为该阀冷系统当

前是工作在主循环泵满负荷运行的工作状态，存在

冷却能力冗余、能源浪费的情况，故该阀冷系统后

续可针对主循环泵的运行策略进行优化。

５　结论

为实现对柔直换流站阀冷系统入阀水温的智

能预测及对阀冷系统冷却能力进行评估，文中提出

了一种基于 ＲＦＢｉＬＳＴＭ的柔直阀冷却系统入阀水
温的预测及冷却能力评估方法。首先通过 ＲＦ算法
对可能影响入阀水温的高维变量进行重要性分析

和选择，根据筛选后形成的特征向量构建 ＢｉＬＳＴＭ
预测模型的输入，构建 ＲＦＢｉＬＳＴＭ混合模型对入阀
水温进行预测，最后根据预测的入阀水温对阀冷系

统进行冷却裕量评估，为阀冷系统的运行维护提供

参考和指导。文中方法有以下主要优点：

（１）采用 ＲＦ算法对可能影响入阀水温的 １６
个特征进行重要性分析，最终选择出７个重要特征，
使其与历史入阀水温构成输入特征向量，减少预测

模型输入的维度，并提高预测精度。

（２）ＢｉＬＳＴＭ模型能更加全面地挖掘时间序列
数据中的信息，建立特征量与输出量之间的非线性

时间序列关系。由实验结果可知，ＲＦＢｉＬＳＴＭ混合
模型能够准确地有效地预测阀冷系统入阀水温，

ＲＭＳＥ可降至０．０７４０３，优于其他模型。
（３）利用 ＲＦＢｉＬＳＴＭ混合模型的预测水温可

对阀冷系统的冷却能力进行定量评估。由实验结

果可知，采用ＲＦＢｉＬＳＴＭ混合模型预测水温的冷却
裕量评估方法可以准确计算得到当前该阀冷系统

的冷却裕量高达 ９８％，存在过度冷却、能源浪费的
问题，与该换流站现场运行情况相符，说明文中所

９０１ 唐文虎 等：基于ＲＦＢｉＬＳＴＭ的柔直阀冷入阀水温预测及冷却能力评估



提方法能够准确有效地指导阀冷系统运维决策

过程。

文中采用ＲＦ算法对入阀水温重要影响特征进
行选择，由于所能够获取的设计手册和设备参数有

限，未深入探究各个特征对入阀水温影响的内在机

理，因此在评估阀冷系统冷却能力后未能给出更加

准确有效运维指导方案。在后续的研究中，将进一

步研究各个重要影响特征对入阀水温的影响机制

以及其他节点的水温预测与冷却能力评估，从而为

整个柔直阀冷系统的运维工作提供更加准确有效

的指导方案。
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