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基于多维数据驱动的电能表运行状态预测与质量预警

方建全 , 刘 晨 , 王竣平 , 王家驹 , 孙晓璐

(国网四川省电力公司计量中心12345,四川 成都 610045)

摘 要:针对传统电能表运行状态区域预测误差大的问题,提出了基于多维数据驱动的电能表运行状态趋势预测及质量预警。重构

多维数据驱动空间,并提取多维关联特征数据,通过最大-最小标准化的电能表多维数据线性变换,分析非健康权值。对电

能表各个运行状态进行威布尔拟合处理,采用动态时间规整聚类算法,优化趋势分析速度,并利用多维数据驱动技术实现对

电能表运行状态的质量预警。实验结果表明,采用本文方法后,在高温高湿情况下电能表的最大误差为0.20,在正常情况下

的最大相对误差为0.16,所提方法具有良好的预测效果。
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Abstract: Aiming at the problem of large regional prediction error of traditional watt hour meter operation state, a multi-dimensional da-

ta-driven trend prediction and quality early warning of watt hour meter operation state are proposed. It reconstructs the multi-di-

mensional data-driven space, extracts the multi-dimensional correlation feature data, and analyzes the non-health weight through

the maximum minimum standardized multi-dimensional data linear transformation of the electric energy meter. Weibull fitting is

used for each operation state of the watt hour meter, dynamic time warping clustering algorithm is used to optimize the speed of

trend analysis, and multidimensional data-driven technology is used to realize the quality early warning of the operation state of

the watt hour meter. The experimental results show that the maximum error of the watt hour meter under high temperature and

humidity is 0.20, and the maximum error under normal conditions is 0.16. The method proposed in this paper has good predic-

tion effect.
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0 引言

随着电网的快速发展,在其运行过程中,维护电能表

的稳定运行成为了一项重要工作。国家电网有限公司总

部基于多维数据驱动的电能表运行状态趋势预测及质量

预警。其中,智能电能表在智能电网中占有举足轻重的

地位,其主要内容包括采样、测量、控制、显示、通讯等,确

保电力计量的公平性、安全性和稳定性。我国已有大量

的智能电能表,大约6.8亿只,但由于设计水平、制造工艺

和材料质量等原因,其使用寿命存在一定差异。通过对

电能质量数据采集、计量设备的实时监控和故障诊断分

析,并根据电力市场营销和计量生产调度平台的数据进

行评价。刘根[1]等人提出了基于多应力加速退化试验的

运行趋势预测方法,该方法下的智能电能表在多个应力

加速衰减实验的基础上,采用温度、湿度、电应力等综合

测试断面,对其工作状态和工作条件进行了仿真。赵远

英[2]等人运用贝叶斯统计推理的方法,将同类产品的加速

退化实验与个别故障数据相结合,建立了一种可靠度评

估方法。针对内部和外部应力环境的不同,采用了一种

基于校正因子二参数校正模型,对运行趋势进行了预

测。上述两种方法,均并未对驱动电能表进行电压、电流

以及温度等数据特征进行提取,导致上述两种方法不能

准确地对电能表进行运行状态趋势预测及质量预警。

为此,本文提出了一种基于多维数据驱动的电能表

运行状态趋势预测及质量预警方法。该方法通过多维数

据驱动空间进行重构,并对其多维关联特征数据进行提

取,利用威布尔拟合法对电能表各个运行状态进行了处

理,进而对电能表的运行状态进行质量预警。
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1 基于多维数据驱动的电能表运行状态数据

提取

电能表的多维数据序列通常为不规则的非周期序

列,其中多维数据驱动是影响随机非周期序列的关键因素,

包括电能表的电压数据、电流数据、电功率数据以及温度

数据等。多维数据驱动的基本原理是在一个具有滞后的

时间点上,在驱动空间中生成一个点,然后重复这些过

程,形成多个节点,即重构多维数据驱动的空间,在该空间

中能够提取电能表运行状态多维数据的关联维度特征。

1.1 多维数据驱动空间重构

多维数据驱动空间重构的具体步骤如下所示:

步骤1:设电能表数据信息采集的初始时间序列为

{t1,t2,…,tn},t表示初始时间点,多维数据的状态与取

值,基于多维数据驱动的重构空间矩阵可以表达为:

(1)

式中,r表示电能表多维数据采集的时间延迟;k表示最佳

嵌入维数;m表示维数。

利用平均交互信息方法,定义了电能表多维数据信

息采集的初始时间序列的平均交互信息表达式,并选取

了相关极小值的时间序列作为最佳时间延迟[3]。对于延

时电能表多维数据的互动信息量,可表达为:

(2)

式中,a、b均表示电能表多维数据信息某区间;P ab表示两

个电能表多维数据信息区间的分布概率[4]。如果公式(2)

计算结果为0,则说明t(t0+r)和t(t0)是两个相互独立的电

能表多维数据信息序列,无法对这部分数据进行预测;如

果公式(2)计算结果小于0,且该值越小,t(t0+r)和t(t0)两

个相互独立的电能表多维数据信息序列越明显,方便预

测,而此时预测的时间延迟就是最佳电能表电压多维数

据采集的时间延迟[5-6]。

然而,其时间序列过短,无法判断出伪邻点,因此可

以使用相关测度方法,执行公式为:

(3)

式中,t(n)与t(n+r)互为虚假数据,通过不断计算直到虚

假数据不再随着维度变化为止,此时预测的维度就是最

佳维数[7]。

1.2 基于多维数据驱动的关联特征提取

所谓的“数据驱动”,就是利用网络等相关软件进行

大量数据的采集,并将其数据组织成信息,然后将这些数

据信息进行整理和分析,通过训练和拟合的方式形成完

整的自动化决策模型。实际上就是以数据为中心进行的

决策和行动,通过数据驱动可以有效地对电能表进行运

行状态趋势预测及质量预警。在对电能表的多维数据驱

动相空间进行重构之后,首先要对电能表多维测量数据

进行多维相关性分析,并选取相应的多维特征。求各点

至中心点的距离,若超过此范围,其他任意一点都与中心

点不具有相关性[8];反之,则具有相关性。

基于多维关联的特征提取过程,如图1所示。

图1 基于多维关联的特征提取过程

由图1可知,通过提取的电能表的多维关联特征数

据,为电能表运行状态趋势预测提供了数据支持。

2 电能表运行状态趋势预测与质量预警

2.1 电能表多维数据线性变换

用最大-最小化正规化方法将所得到的数值映射到

[0-1]之间,转换函数为:

(4)

式中,xmin、xmax分别表示电能表的多维样本数据的最小值

和最大值。

电能表多维数据散点图,如图2所示。

如图2所示,电能表多数批次的变动趋势是平稳的,

也就是说,电能表运行时间越短的批次,非健康的权重也

就越高;随着批量的使用年限延长,其非健康的权重降

低。处于“1”的批次是优先列入计划轮转的;处于“3”的

批次是重点关注的一批,这些批次长期使用,但质量不

佳;处于“2”的批量生产周期较短,但运行较为平稳。当
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前,对“健康区”“亚健康区”的处理区域也属于重点关注

批次。处于“4”的批次是健康的,所以非健康权值最低[9]。

图2 电能表多维数据散点图

2.2 电能表运行状态趋势预测与质量预警

威布尔拟合了电能表的各工作状态,使得每一工作

状态在时间上都是具有线性关系的,其坐标的横、纵轴分

别定义为:

(5)

式中,t为电能表运行时段;η(t)表示累积失效概率[10]。

通过获得各个时期的历史累计失效率,可以得到一

个威布尔分布拟合直线,该直线可表示为:

(6)

式中,a表示拟合直线纵截距;b表示斜率。

在得到了电能表的各工作状态威布尔拟合后,根据

拟合优度对其进行判定,其拟合优度可表示为:

(7)

式中,Et表示实际失效率;E't表示在t时刻的预测失效率;

E表示失效率平均值。

累计电能表各个运行状态失效率,获取电能表整体

失效率,并使用威布尔分布拟合方式拟合全部运行状态,

如图3所示。

图3 电能表各个运行状态威布尔分布拟合

由图3可知,电能表外观故障造成的累计失效最小,

其次是计量故障、时钟故障、通信故障,电源故障造成的

累计失效最大[11]。当累计失效函数的变化超过-8时,需

要进行质量预警,电能表已经处于无法正常工作的状态,

需及时采取应对措施。

采用动态时间规则聚类方法,从电能表的多维值散

点图出发,对电能表的运行趋势进行了预测。提出了一

种基于时间序列的动态时间规则聚类算法,通过压缩和

扩展时间序列中的相应距离,消除了时间同步效应,使两

个序列之间的相似度更高[12]。

假设电能表运行趋势可通过2条时间序列来表示,那

么这2条序列的欧式距离矢量关系,可表示为:

(8)

式中,L i、Lj分别表示2条时间序列数据Ai、Bj的长度。

在确定了距离后,将时间序列的聚类问题转化为一

系列的点对间的最短距离,即以一系列序列为参考模板,

将最小的一组参考模板映射到另一组中的每个点,形成

一条规则的路径。其次,利用迭代方法得到了2条时间序

列之间的相似度,公式为:

(9)

式中,kn表示序列中各个点对应的最短距离点对;n表示

对应点数量。

若有类似于模板序列的序列,则会对序列间的间隔

产生干扰,进而影响聚类效果。在此基础上,参照最优路

线规划理论,将惩罚因子与相似度方法相结合,得到更新

后的序列间距离:

(10)

式中, 表示序列间距离;Len i表示点对距离;N(k)表示点

对数量。针对电能表量大数据所造成的高复杂性,将数

据点压缩与相似度方法相结合,进一步提高了趋势分析

的速度。

在此基础上,利用多维数据驱动技术对电能表运行

状态质量预警,假设存在电能表电压、电流、温度以及电

功率数据历史运行状态质量的输入样本 f i和电能表多维

数据的输出样本g i,将电能表电压、电流、温度以及电功

率等多维数据运行状态质量预警的目标函数表示为:

(11)

为了保证电能表在运行状态质量预警过程中得到准

确的预警结果,利用最小二乘递推法调整了多维数据驱

动模型的参数,即:

(12)
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式中,ξ j(t)表示多维数据驱动的加权因子,pi(t)表示电能

表运行状态质量的自适应分类结果。

在调整电能表参数后,采用多维数据驱动技术建立

电能表运行状态质量预警模型,即:

(13)

综上所述,基于多维数据驱动确定了电能表的电压、

电流、温度以及电功率等多维数据运行状态质量预警的

目标函数,通过调整多维数据驱动模型的参数,建立了电

能表运行状态质量预警模型,实现了电能表运行状态的

质量预警。

3 实验

实验选择了A厂和B厂两个区域,分别使用了567万

台和502万台电能表,其中使用年限在1年以上的智能电

能表有10万台,从中随机选取400台进行实验。

在这400台电能表中,可测的状态变量应为随机平稳

变量。在试验中,使用可测量状态变量的随机性,建立了

一个状态随机矩阵。在此基础上,把电能累积的状态量

处理为具有任意分布的增量。因此,选择电压和电功率

作为研究对象进行实验分析。

3.1 实验数据分析

使用单环定律分析电压和电功率的特征值谱,如图

4所示。

由图4(a)可知,A厂电压、电功率数据是一种稳定数

据,只有个别数据出现异常情况,但不影响电能表运行状

态趋势。

由图4(b)可知,B厂电压、电功率数据不是稳定数据,

且部分数据出现异常情况,影响电能表运行状态趋势。

(a) 多应力加速退化法 (b) 贝叶斯统计推断法 (c) 多维数据驱动法

图5 三种方法预测趋势对比分析

(a) A厂 (b) B厂

图4 单环定律特征值谱分布定律

3.2 实验结果与分析

表1 三种方法下故障累积损失效率统计分析/%

故障

电能表外观

计量

时钟

通信

电源

多应力加速
退化法

0.5

1.0

1.2

1.0

1.1

贝叶斯统计
推断法

0.2

0.5

0.9

0.8

0.8

多维数据驱
动法

0.1

0.2

0.1

0.2

0.2

真实值

0.1

0.2

0.1

0.2

0.2

对B厂出现的异常问题,分别使用多应力加速退化

法、贝叶斯统计推断法和多维数据驱动法,对比分析电能

表外观故障、计量故障、时钟故障、通信故障、电源故障的

累积损失效率,如表1所示。

由表1可知,使用多应力加速退化法最大累积损失效

率为1.2%,贝叶斯统计推断法最大累积损失效率为0.9%,

多维数据驱动法最大累积损失效率为0.2%,只有使用多

维数据驱动法得到的累积损失效率与真实值一致。

为了进一步验证多维数据驱动法具有良好预测效

果,在电能表正常情况下、高温高湿情况下,再次将这三

种方法的预测趋势进行对比分析,对比结果如图5所示。

由图5(a)可知,使用多应力加速退化法在高温高湿情
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况下的最大相对误差为0.82,在电能表在正常情况下的

最大相对误差为0.55;由图5(b)可知,使用贝叶斯统计推

断法电能表在高温高湿情况下的最大相对误差为0.39,

在电能表在正常情况下的最大相对误差为0.48;使用多

维数据驱动法在电能表在高温高湿情况下的最大相对误

差为0.20,在电能表在正常情况下的最大相对误差为0.16。

通过上述分析结果可知,使用多维数据驱动法预测

误差最小,说明该方法预测结果较为精准。

4 结束语

由于电能表运行状态区域预测受时间序列影响,难

以判定虚假数据,从而导致预测误差大的问题,本文提出

了一种基于多维数据驱动的电能表运行状态趋势预测及

质量预警方法,使用多维数据驱动可以帮助评价整个电

能表的工作状况。从全局到个别的综合数据进行处理与

分析,能对电能表的动态运行状况进行实时的评价与分

析,并能很好地适应于数据的时空特征。
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4 结束语

本文针对多无人机动态避障和路径规划展开研究。

采用虚拟领航法设定多架无人机为一个整体,使得各无

人机在飞行过程中的动作决策一致。各无人机从初始位

置出发对任务目标进行跟踪,当机载传感器检测到障碍

物时,通过定义的效用函数和代价函数, 利用自适应动

态规划算法进行策略更新,从而实现路径规划和避障功

能,最终多无人机以编队的形式抵达目标位置。仿真验

证了该方法的有效性。下一步工作将围绕提高无人机集

群编队协同和高阶建模展开。
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