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摘 要：：配电网中馈线终端设备由于运行环境恶劣，往往面临意外失效问题。本文针对海量

馈线终端装置的失效率预测问题，使用堆叠降噪自编码器实现基于馈线终端的各个关键元件的失

效率预测；采用基于 Dropout 的模型正则化方法防止自编码器训练过程中出现过拟合现象，同时采

用 Adadelta 算法对堆叠自编码器进行优化，在保证预测准确率的同时提高学习速率，实现馈线终

端故障失效率的高效准确预测；最后基于馈线终端装置现场数据进行仿真验证。仿真结果验证了

本文方法对失效率预测的准确性和泛化能力。
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Failure rate prediction for feedback terminal units based on the Failure rate prediction for feedback terminal units based on the 

improved stacked denoising autoencoderimproved stacked denoising autoencoder
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Abstract：：As an important component in smart grid, the Feedback Terminal Unit(FTU) occasionally 

faces the unexpected shutdown due to the extreme operation environment. The failure rate prediction of 

massive Feedback Terminal Units(FTUs) is investigated by using the Stacked Denoising Autoencoder

(SDAE) failure rate estimation method improved by the Dropout Regularization operation to prevent 

overfitting. Adadelta algorithm is employed to optimize the learning rate. An accurate failure prediction 

is realized with satisfied learning rate. A series of experiments are conducted to verify the advantages of 

the proposed method in solving the FTU failure estimation problem

Keywords：： Feedback Terminal Unit； Dropout method； Adadelta algorithm； Stacked Denoising 

Autoencoder

作为构建新型智能配电网的重要电气设备，配电自动化设备承载着智能配电网关键节点运行状态监控、保

障配电系统故障准确识别和智能电网运行的任务，其安全稳定工作对于电力系统有着重要意义。考虑到我国国

情发展和电力系统的建设现状，目前配电网中仍有大量的老旧配电终端在运行，其发生故障、错误信息误报与

漏报的风险与日俱增；同时运行在电网关键节点的配电终端进行停机检修难度大，成本高。如何实现配电终端

运行失效率预测，使运营方能够在故障发生前对配电终端进行检修和更换，成为研究者关注的重点。

配电自动化终端设备的主要功能是对配电网柱上开关中的信息进行采集、存储和传输，并将信息上传给智

能电网控制中心或云端。其中馈线终端装置(FTU)是配电自动化终端的重要元件，主要运行在 10 kV 配电网中的

环网柜分支箱等重要节点。本文以 FTU 为主要研究对象，讨论配电终端的运行失效率预测问题，实现维修更换

工作的高效进行，减少意外故障造成的计划外停机给电网运行造成的损失和可能的潜在隐患。针对电气设备的

失效率预测，现有研究主要集中在物理机理模型法和基于数据驱动的人工智能失效率预测方法。前者通过产品

运行过程中外界环境、机械老化、电气损耗等原因入手，建立研究对象的运行全寿命周期可靠性状态模型，并

分析出产品的主要失效机理 [1]，实现被研究对象的失效率预测。文献 [2]对智能电表的失效机理进行研究，总结
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了基于可靠性加速寿命试验为研究手段的智能电能表可靠性预测研究现状，讨论了关于电表可靠性标准规范的

制定思路。此思路下的多种方法可以建立基于物理机理的电子元件失效率模型，并具有一定的可解释性，但不

能准确解决实际生产应用中由多种机理交互影响的耦合条件下的失效率预测问题。此类方法的可应用性、可拓

展性较差。随着计算设备数据处理能力的大幅提升及大数据、人工智能技术的发展，研究者们逐渐倾向使用利

用 人 工 智 能 技 术 识 别 并 预 测 隐 藏 在 海 量 大 数 据 中 的 隐 含 规 律 ， 实 现 数 据 分 类 、 故 障 诊 断 、 剩 余 寿 命 预 测 等 功

能 [3]。文献 [4]综合论述了包括基于机器学习技术在内的多种人工智能技术在电力变压器异常运行监测、故障预

测领域的应用与展望；文献[5]利用随机森林算法根据电路的时频动态特征实现了对模拟电路故障的高效准确诊

断；文献 [6]利用反向传播 (Back Propagation，BP)与径向基混合神经网络结合模糊推理方法，对智能电表的异常

超差状态概率进行预测。在众多人工智能技术中，堆叠降噪自编码器以其较高的模式识别、分类预测精确度和

较短的训练时间吸引了研究者的关注 [7]。文献 [8]讨论了进行时变信号分类任务时，基于自降噪自编码器的深度

卷积神经网络的应用原理和优势；文献 [9]利用半监督对抗自编码器实现了复杂辐射环境下辐射源的准确识别；

文献[10]使用栈式降噪自编码器对变压器油色谱中化学成分含量和变压器温度数据进行数据清洗，提高了设备运

行异常状态的识别能力。由此可见，人工智能技术在剩余寿命失效率预测等方面具有良好的应用前景。尽管堆

叠降噪自编码器在解决分类预测问题上表现出一定的优势，但仍存在收敛速度慢、运行后期学习速度不高的问

题，并且目前针对馈线终端装置的失效率问题还缺乏采用人工智能的针对性辨识方法的研究，没有综合考虑关

键元件失效率的 FTU 整体失效率预测研究。

本文采用馈线终端设备的各元件运行参数，利用基于 Adadelta 算法改进的堆叠降噪自编码器训练，并检测失

效率预测模型，通过基于元件失效率的总体失效率预测实验验证本文方法的优点。

1　馈线终端装置结构及功能分析

FTU 负 责 配 电 网 电 力 流 动 调 配 的 监 测 、 储 存 、 信 息 传 输 、 控 制 等 任 务 ， 具 有 三 遥 ( 遥 信 、 遥 测 和 遥 控 )

以 及 故 障 检 测 等 功 能 ， 涵 盖 了 配 电 网 安 全 运 行 的 各 方 面 ， 其 稳 定 运 行 和 对 故 障 信 号 的 准 确 响 应 对 智 能 电

网 的 稳 定 运 行 具 有 重 要 的 意 义 。 FTU 主 要 由 以 下 几 大 模 块 组 成 ： 遥 测 模 块 、 遥 信 模 块 、 遥 控 模 块 、 通 信 模

块 、 电 源 管 理 模 块 ， 主 要 组 成 结 构 如 图 1 所 示 ， 图 中 PLC(Power Line Carrier‒PLC) 为 电 力 线 载 波 。

Fig.1  Model structure of feedback terminal unit
图 1  馈线终端装置主要模块结构图
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FTU 的 遥 测 模 块 负 责 完 成 对 配 电 网 中 的 电 压 、 电 流 、 功 率 因 数 、 视 在 功 率 等 模 拟 量 信 号 进 行 采 集 和 A/

D 转 换 ， 为 智 能 配 电 控 制 中 心 实 现 配 电 网 运 行 状 态 监 控 提 供 数 据 支 持 。 FTU 可 以 通 过 遥 信 模 块 对 配 电 网 开

关 节 点 上 的 开 关 信 号 、 保 护 装 置 动 作 信 号 、 各 种 闭 锁 信 号 等 多 种 重 要 状 态 信 号 进 行 实 时 监 测 ， 当 配 电 网

开 关 节 点 连 接 状 态 发 生 变 化 时 ， FTU 可 将 变 位 信 号 发 送 给 上 级 控 制 节 点 。 控 制 中 心 将 配 电 网 控 制 指 令 发 给

FTU 后 ， FTU 通 过 遥 控 模 块 实 现 对 配 电 网 开 关 的 控 制 。 同 时 ， FTU 的 通 信 模 块 能 够 通 过 电 力 载 波 通 信 、

4G/5G 无 线 通 信 、 光 纤 等 多 种 手 段 ， 实 现 与 配 电 网 上 级 通 信 节 点 以 及 与 相 邻 FTU 的 通 信 。 FTU 的 稳 定 运 行

需 要 交 、 直 流 供 电 系 统 通 过 电 源 管 理 模 块 为 FTU 的 不 同 模 块 提 供 ±5 V 、±12 V 等 多 种 电 压 ， 电 源 管 理 系 统

需 要 具 有 能 够 在 主 电 源 供 电 能 力 失 效 时 迅 速 切 换 至 多 种 备 用 供 电 系 统 的 能 力 ， 同 时 具 有 在 电 路 谐 振 等 危

险 状 况 发 生 时 切 断 电 路 的 功 能 ， 以 保 护 FTU 设 备 本 身 以 及 储 存 的 重 要 数 据 。

FTU 由 多 种 模 块 组 成 ， 并 配 合 实 现 配 电 网 运 行 状 态 采 集 、 关 键 开 关 节 点 控 制 等 功 能 。 若 某 一 模 块 或 其

组 成 元 件 出 现 问 题 时 ， 可 能 造 成 FTU 意 外 失 效 ， 进 而 降 低 控 制 中 心 对 配 电 网 运 行 状 态 的 掌 控 能 力 。 因 此

对 FTU 的 失 效 率 进 行 研 究 和 预 测 ， 能 够 给 FTU 的 维 护 和 检 修 工 作 提 供 依 据 ， 助 力 配 电 网 的 稳 定 运 行 。

2　基于堆叠降噪自编码器实现 FTU 失效率预测

本文针对海量馈线终端装置的失效率预测问题，使用改进的堆叠降噪自编码器实现基于馈线终端的各个关

键元件的失效率预测。堆叠自编码器由多个自编码器的输入和输出连接堆叠形成层叠结构，这种堆叠结构能够

提高发现复杂模型中隐藏规律的能力。提出的改进堆叠降噪自编码器结构如图 2 所示，其基本思想是将编码器和

解码器进行全连接，在没有任何监督的情况下，将 FTU 的运行参数作为输入数据编码到低维潜在空间，实现

FTU 运行状态和潜在失效概率的有效表征；再以复制输入为目标，对编码压缩数据进行解码操作。FTU 失效率

预测模型的输入分别为数据采集、故障检测、电源管理、通信模块和储存模块的失效率，输出为智能电能表的

整表失效率。通过 FTU 模块的原始数据，如电路原理图、影响因子、关键元件可靠性手册等获得遥信模块、遥

测模块、遥控模块、通信模块、电源管理模块在加速寿命实验条件下随运行时长变化的失效率 PRA、PRD、PRC、

PCOM、PPM 作为神经网络输入值；同时通过每一批次电能表的失效数量以及来自生产调度中心的运营数据获得的

FTU 总体失效率，作为神经网络的输出值 PEST_TOT。

自编码器通常由输入层、隐藏层和输出层组成，传统结构中隐藏层的神经元个数少于输入层神经元个数，

同时输出层的神经元个数等于输入层的神经元个数。由于单个自编码器均为浅层神经网络结构，可以减少训练

过程中陷入局部最优的风险。

自编码器的输入为 x，输出 y 的表达式为：

y = s(wx + b) (1)

式中：x = [ x1x2x3x4x5 ]，其中 x1x2x3x4x5 分别为 FTU 的遥信模块、遥测模块、遥控模块、通信模块和电源

管理模块失效率；w 为编码器的权重矩阵；b 为隐含层的偏置向量；s 为激活函数。

Fig.2 Structure of the stacked denoising autoencoder 
图 2  堆叠降噪自编码器结构图
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在编码与解码过程中，常用的激活函数有 logistic 函数和正饱和线性传递函数等。当自编码器的解码重构数

据与原始输入数据不同时，便会有损失函数惩罚模型，稀疏正则化的自编码器损失函数 E 通常可表示为：

E =
1
N∑k = 1

N

[ ]x(k)- x′(k)
2
+ λΩw + βΩs (2)

式中：x(k)为时窗 k 的输入信号；x′(k)为时窗 k 的重构信号；N 为时窗总长度；Ωw 为 L2 加权正则项；Ωs 为稀疏正

则项；λ、β分别为Ωw、Ωs 对应的系数。

3　基于 Adadelta 算法的学习效率优化

堆叠自编码器层数较多，训练较为复杂，需要对学习速率进行优化，控制全局收敛速度，保证训练结果的

准 确 性 。 本 文 采 用 Adadelta 算 法 优 化 自 编 码 器 的 学 习 速 率 ， Adadelta 算 法 的 优 化 思 路 脱 胎 自 Adagrad 算 法 。

Adadelta 算法在实行小幅值更新高频参数和大幅值更新低频参数的同时，将累加操作的可行时间窗限制在大小为

w 的窗口内，而非梯度简单累加的方式实现学习速率的优化控制，解决 FTU 失效率预测训练迭代后期学习速率

变慢的问题。其基本思想是使用一阶的近似方法模拟二阶牛顿法，将累计梯度信息从全部历史梯度变为当前时

间向前一个窗口期内的累积。Adadelta 算法的学习率更新公式为：

E[g 2
t ]= ρE[g 2

t - 1 ]+ (1 - ρ)g 2
t (3)

式中 E[g 2
t ]为第 t 次迭代过程中的学习率变化量，相当于历史梯度信息的累计乘上一个衰减系数 ρ，然后用(1−ρ)作

为当前迭代次数学习率的平方加权系数相加。当 ρ=0.5 时，式(3)变为求梯度平方和的平均数。

将 E[g 2
t ]开方后得到下一次迭代的学习率衰减系数，因此 Adadelta 方法的更新规则为：

Dxt =-
η

RMS [gt ]
gt (4)

xt + 1 = xt +Dxt (5)

式中：Δxt 为第 t 次迭代到第 t+1 次迭代学习率的变化量；xt+1 为第 t+1 次迭代过程中堆叠自编码器学习率；RMS[gt ]

表示对 [gt ]取均方根；η为 Adadelta 算法的全局学习率。

4　基于 Dropout 的模型正则化方法

传统自编码器通过几十次迭代训练即可达到较好的效果，但易出现过拟合现象，通过随机失活(Dropout)正则

化、增加输入样本噪声等方法可提高自编码器在解决不同模型、不同任务时的泛化能力。本文方法对 FTU 子模

块加速寿命实验中的失效率数据增加了高斯噪声，如式(6)所示：

ì
í
î

XD -Denoised =XD +NF XNN

XNN N(01)
(6)

式中：XD 和 XD-Denoised 分别为原始样本和噪声处理后的失效率样本数据；NF 为噪声因数；XNN 为服从正态分布的随

机数据的噪声，其均值为 0，标准差为 0.01。

神经网络前向传播过程中往往容易出现某一个神经元的输出对整体输出结果影响较大，导致最终结果极度

依 赖 于 某 一 特 定 神 经 元 的 情 况 。 针 对 这 一 问 题 最 有 效 的 解 决 方 案 是 采 用 Dropout 方 法 对 神 经 元 进 行 正 则 化 操

作 [11]。因此本文在输入层间进行 Dropout 操作，通过让部分神经元随机失活，降低某些神经元的依赖程度，在训

练阶段减弱特定神经元对最终结果的影响，增强模型的泛化能力。Dropout 方法的基本思路是：首先将自编码器

的原始训练集数据随机分成若干组，预设一个 Dropout 概率 Pd，在堆叠自降噪自编码器训练迭代过程中，使隐含

层中的每个神经元以 Pd 的概率随机失效，并更新剩余的神经网络参数；设一个取值为 0 或 1 的随机变量 ξ，其中

ξ = 1 的概率为 Pd，ξ = 0 的概率为 1-Pd，之后再使用失效处理前的参数恢复被停用的神经元节点，以此提高神经

网络训练结果的泛化能力，降低自降噪编码器对某几个对预测准确性影响权重较高的神经元的依赖，进而达到

模型正则化的目的。

Dropout 模型正则化为：

nD
li =

ξ
1 -Pd

nli (7)
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式中 nD
li 和 nli 分别为第 l 层自编码器隐藏层中经过 Dropout 操作之前和之后的第 i 个神经元。

综上得到本文堆叠降噪自编码器的工作流程为：在训练样本中加入噪声信号，使用 Dropout 正则化操作训练

第 1 个降噪自编码器，训练完成后去掉其输出层并新增一层隐含层，原隐含层和新隐含层构成新的降噪自编码器

部分，并重复上述操作，直至最后一组降噪自编码器的训练完成。在最后一个降噪自编码器的隐含层顶端加入

输出层，构成本文 FTU 失效率预测模型的网络结构；同时采用 Adadelta 算法对整个堆叠降噪自编码器训练过程

进行优化。基于改进堆叠降噪自编码器的馈线终端设备失效率预测流程如图 3 所示。

5　实验验证

为检验本文提出的馈线终端失效率预测方法的有效性，选择某型号的馈线终端作为研究对象，分别使用本

文 提 出 的 改 进 型 堆 叠 降 噪 自 编 码 器 算 法 、 传 统 堆 叠 降 噪 自 编 码 器 算 法 、 动 态 贝 叶 斯 网 络 法 (Dynamic Bayesian 

Network，DBN)和应力法进行馈线终端失效率实验。采用均方根误差(Root Mean Squared Error，RMSE)和平均绝

对百分比误差(Mean Absolute Percentage Error，MAPE)2 个指标衡量编码器训练结果：

ERMSE =
1
n∑i = 1

n

(ẑi - zi )
2 (8)

      EMAPE =
1
n∑i = 1

n || ẑi - zi

zi

´ 100% (9)

式中：n 为样本个数；zi 和 ẑi 分别为单个样本和样本均值。

为实现较好的自编码器训练效果，需要合理设置堆叠降

噪自编码器的各项参数，在保证较好的失效率预测准确率的

同 时 ， 保 持 预 测 的 泛 化 能 力 。 本 文 使 用 的 堆 叠 降 噪 自 编 码

器，共有 3 个隐藏层，其隐藏神经元个数分别为 21、15 和 8，

稀疏性参数为 0.05，系数惩罚项权重系数为 0.01，节点去除

概率为 0.05。

对某型号 FTU 同一批次的设备进行失效率预测。对堆叠

子降噪自编码器进行 50 代训练，并以 MAPE 作为参数观察 Adadelta 对训练过程的优化结果，如图 4 所示。经过

Fig.3 Flowchart of SDAE with improvements of Adadelta and regularization
图 3  经 Adadelta 优化和正则化操作的堆叠降噪自编码器流程图

Fig.4 Performance comparison of SDAE with and without 
             Adadelta optimization

图 4  堆叠降噪编码器 Adadelta 优化效果对比 
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Adadelta 算法优化的堆叠降噪自编码器能够随着训练过程的推进而保持较强的收敛能力。

为横向比较本文提出失效率预测方法的准确性，将本文方法与传统堆叠降噪自编码器算法、动态贝叶斯网

络法(DBN)和应力法进行比较，使用馈线终端各个元件的失效率对终端的失效率进行预测。本文对某型号 FTU 不

同生产日期的 4 个批次的各 23 个设备进行了测试，实验结果如表 1 所示。

由表 1 可知，对于第一批次 FTU 的数据，本文提出的改进堆叠降噪自编码器算法比传统堆叠降噪自编码器算

法、DBN 法和应力法的 RMSE 分别降低了 2.50、3.26 和 5.17，MAPE 分别降低了 1.19、3.09 和 4.47 个百分点。

针对 4 种不同批次的馈线终端进行的失效率预测实验表明，与传统预测方法相比，本文提出的改进算法在处

理不同批次的终端失效率预测问题时都表现出较高的准确性，证明了本文提出算法的泛化能力。

6　结论

本文针对智能电网中的重要组成部件馈线终端的失效率预测问题，使用改进的堆叠降噪自编码器进行失效

率预测，同时利用 Adadelta 算法对多层编码器的学习速率进行优化，在保证准确性的同时，降低了计算成本，优

化了神经网络学习速率。与传统失效率预测方法的对比试验，证明了本文提出的算法有较高的准确度和较强的

泛化能力。
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表 1 4 种失效率预测方法结果比较

Table1 Comparison of different failure rate estimation methods

different failure rate prediction methods

modified SADE

traditional SADE

DBN

electric stress method

1st batch

  ERMSE    EMAPE/%

3.98         4.98

6.48         6.17

7.24         8.07

9.15         9.45

2nd batch

 ERMSE      EMAPE/%

4.79           4.79

5.68           5.86

8.65           7.89

11.24         11.05

3rd batch

ERMSE       EMAPE/%

4.28            4.28

6.64            6.38

6.81            7.59

9.71          10.98

4th batch

ERMSE       EMAPE/%

3.60           4.48

5.68          6.82

6.89          8.97

8.25           9.61
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