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摘　 要:电能计量设备可靠运行与否影响着电网边缘测量与电量计量准确性,为此本文提出一种基于参数优化 BP 神经网络的

设备退化趋势分析方法。 结合国网新疆高干热试验基地,及其智能电能计量设备实时运行基本误差数据,利用 Spearman 相关

性分析方法,提取影响智能电能计量设备基本误差值的主要环境应力;采用函数拟合插值( FFI)方法消除原始数据中缺失值对

退化分析的影响,建立基于 BP 神经网络的智能电能计量设备退化研究模型;最后,引入改进遗传算法( IGA)优化 BP 神经网络

参数,实现智能电能计量设备退化趋势的向后预测与更新。 选取基地中不同型号的若干个智能电能计量设备进行多项实验,结
果表明本文模型具有较高的预测能力,预测结果的平均均方根误差为 0. 012

 

3,预测准确度最高可达 90. 2% 。
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Abstract:The
 

reliable
 

operation
 

or
 

not
 

of
 

smart
 

energy
 

metering
 

equipment
 

affects
 

the
 

accuracy
 

of
 

grid
 

edge
 

measurement
 

and
 

electricity
 

metering.
 

For
 

this
 

reason,
 

this
 

paper
 

proposes
 

an
 

equipment
 

degradation
 

trend
 

analysis
 

method
 

based
 

on
 

parameter
 

optimization
 

BP
 

neural
 

network.
 

Combining
 

with
 

the
 

State
 

Grid
 

Xinjiang
 

High
 

Dry
 

Heat
 

Test
 

Base
 

and
 

the
 

basic
 

error
 

data
 

of
 

the
 

real-time
 

operation
 

of
 

the
 

smart
 

energy
 

metering
 

devices,
 

the
 

Spearman
 

correlation
 

analysis
 

method
 

is
 

used
 

to
 

extract
 

the
 

main
 

environmental
 

stress
 

that
 

affects
 

the
 

basic
 

error
 

value
 

of
 

the
 

smart
 

energy
 

metering
 

equipment;
 

the
 

function
 

fitting
 

interpolation
 

(FFI)
 

is
 

used
 

to
 

eliminate
 

the
 

influence
 

of
 

missing
 

values
 

in
 

the
 

original
 

data
 

on
 

degradation
 

analysis.
 

A
 

BP
 

neural
 

network-based
 

smart
 

energy
 

metering
 

equipment
 

degradation
 

research
 

model
 

is
 

established.
 

Finally,
 

an
 

improved
 

genetic
 

algorithm
 

(IGA)
 

is
 

introduced
 

to
 

optimize
 

the
 

BP
 

neural
 

network
 

parameters
 

to
 

realize
 

the
 

backward
 

forecast
 

and
 

update
 

of
 

the
 

degradation
 

trend
 

of
 

smart
 

energy
 

metering
 

equipment.
 

Several
 

smart
 

energy
 

metering
 

devices
 

with
 

different
 

types
 

in
 

the
 

base
 

were
 

selected
 

to
 

conduct
 

various
 

kinds
 

of
 

experiments.
 

The
 

results
 

show
 

that
 

the
 

model
 

proposed
 

in
 

this
 

paper
 

has
 

a
 

high
 

predictive
 

ability.
 

The
 

average
 

root
 

mean
 

square
 

error
 

of
 

the
 

prediction
 

results
 

is
 

0. 012
 

3,
 

and
 

the
 

prediction
 

accuracy
 

is
 

up
 

to
 

90. 2% .
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0　 引　 　 言

电能计量仪器作为电网末梢的关键设备,其可靠性

关系到电网建设中的电能双向计量、设备健康监测与电

费准确计算。 设备退化趋势研究是设备可靠性设计的主

要研究目标[1] 。 随着我国智能电网的高速发展,智能电

能计量设备的退化趋势研究与运行可靠性评估对智能电

网建设与电量准确计量具有重要的经济价值与社会

意义。
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针对智能电能计量设备运行可靠性评价与预估问

题,主流的研究方法有以下几个方面:1)基于设备的故障

机理或现场故障数据分析设备可靠性[2] ;2)利用可靠性

评估手册探究智能电能计量设备可靠性[3] 。 但上述研究

需要提前知晓关键元器件参数或参考可靠性预计手册,
这对智能电能计量设备可靠性的研究带来了一定的局限

性[4] 。 为克服这一局限性,本文从退化趋势角度对智能

电能计量设备可靠性进行研究。 随着现代化设备性能不

断提高,设备的实际失效数据难以在正常运行状况下得

到,因此,从设备退化趋势角度研究可靠性的优势在于可

根据设备正常运行的历史数据建立设备退化模型以预估

其可靠性。
王宇等[5] 基于离群点检测的方法对产品性能退化

进行了评估,该方法对风电机组的退化趋势研究和寿

命预测具有一定的可行性,但该方法没有考虑具体工

况和环境因素带来的影响。 文献[ 6] 利用采集到的道

岔非故障功率数据提取特征参数,再基于 SOM-BP 混合

神经网络实现对道岔设备退化状态的识别,结果表明

该方法具有一定的准确性。 冯玎等[7] 提出一种基于连

续时间马尔可夫退化过程的牵引供电设备可靠性预测

方法,实证分析表明,该方法能够有效地利用历史数据

对设备可靠性进行预测。 退化建模对设备剩余寿命预

测也有一定的参考意义[8] ,当设备退化趋势达到失效

阈值时,设备需要及时检修或更换以避免产生不必要

的事故。
利用数据驱动与机器学习相结合是当前设备退化

研究的主流趋势[9] ,文献[ 10] 构建了数据驱动的旋转

设备性能退化趋势预测模型,依据此模型准确预测并

追踪旋转设备性能退化趋势的发生和发展;文献[ 11]
提出了一种性能数据驱动的产品关键设计参数识别方

法,利用该方法能够识别出导致性能严重退化的关键

设计参数。 此类方法的主要优点在于适应性强,非线

性拟合能力强,不需提前得到失效机理或提前设定退

化模型,从而避免了模型选取不当对拟合精度的严重

影响[12] 。
智能电能计量设备退化数据具有数据量大、噪声含

量高的特点,且典型环境下智能电能计量设备退化趋势

受多种应力的影响,针对此特点,神经网络的非线性映射

能力和多应力融合能力在智能电能计量设备退化趋势研

究中具备一定的应用潜力[13] 。 基于样本数据量大的特

点,本文选取结构较为简单的 BP( back-propagation)神经

网络作为智能电能计量设备退化趋势研究的基本方法。
同时,BP 神经网络对样本中的异常值敏感度不高,相比

于支持向量机( support
 

vector
 

machine,SVM)等其他机器

学习方法更适用于退化数据分析。 传统 BP 神经网络在

实际应用中仍然具有一定局限性。 例如,网络初始权值

和阈值随机设定易导致训练过程中陷入局部极小,同时

也会影响收敛速度[14] 。
为解决上述问题, 本文提出一种改进遗传算法

(improved
 

genetic
 

algorithm,IGA)对传统 BP 神经网络进

行优化,实现智能电能计量设备退化趋势的准确预测。
遗传算法具备较强的全局搜索寻优能力[15] ,但其反复迭

代过程使得算法收敛速度过慢,尤其是当样本数据量较

大时影响更加明显。 相比传统遗传算法而言,IGA 通过

改进遗传操作中的选择算子以提高算法的收敛速度[16] 。
将 IGA-BP 模型应用于智能电能计量设备退化趋势研究

中,多个样本仿真结果表明,该模型具有良好的预测能

力,有效地解决了智能电能计量设备的退化趋势分析问

题,为智能电能计量设备的可靠性评估提供了强有力的

技术支撑。

1　 智能电能计量设备退化数据分析

1. 1　 退化数据可视化

智能电能计量设备在正常运行过程中受自然环境和

电应力等因素影响较大,会存在运行基本误差,随着运行

时间增加,其基本误差也会随之增大,当达到某一阈值

时,判定该设备失效[17] 。 智能电能计量设备运行基本误

差表征了智能电能计量设备在正常运行时的测量误差,
该误差由其自身特性和环境因素共同作用产生,随着智

能电能计量设备运行时间的推移,其基本误差也会随之

增加,即基本误差值随时间的变化规律反映了智能电能

计量设备的退化趋势。 因此,本文选取基本误差值作为

智能电能计量设备的退化指标。
为研究典型环境下智能电能计量设备的退化趋势,

本文选用在新疆地区运行且由不同公司生产的一批智能

电能计量设备作为研究对象,选取 3 家公司的智能电能

计量设备在 2017 年 12 月至 2020 年 1 月的基本误差数

据和环境应力数据进行退化趋势研究,每家公司选取

5 个样本进行对比。
原始数据中的时间数据均以年月日形式储存,对此,

以日为最小时间间隔做量化处理,以处理后的时间数据

为横坐标,智能电能计量设备运行基本误差值为纵坐标,
3 家公司各个样本的退化趋势如图 1 所示。

图 1 展示了 3×5 个样本的退化趋势,由图 1 可见:同
一家公司的不同样本呈现出大致相同的退化趋势,不同

公司的样本之间虽有差异,但所有样本具有一个共同特

点,即基本误差在时间维度上具有一定的周期性,周期约

为一年,温度、湿度等环境应力在时间维度上也呈现一定

的周期性,周期同样约为一年,表明智能电能计量设备在

运行过程中对环境具有极强的依赖度,而更依赖于何种

环境应力可以利用相关性进行分析。
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图 1　 各样本原始退化数据

Fig. 1　 The
 

original
 

degradation
 

data
 

of
 

various
 

samples

1. 2　 相关性分析

原始数据中包含有温度(T)、湿度(R)、气压(P)、风
速(W)、紫外线(U)等各种环境应力,结合数据的时序性

特点,采用斯皮尔曼(Spearman)相关性分析法,计算基本

误差(E)和各环境应力的相关系数,结果如表 1 所示。
表 1 表明基本误差值与温度具有很强的正相关性,与气

压具有很强的负相关性,相关系数绝对值达 0. 8 以上,同
时与湿度也呈现出较强的相关性,相关系数绝对值接近

0. 8,而与风速和紫外线的相关性不高。 该相关性分析说

明基本误差对温度、气压以及湿度有着较强的依赖度,表
明智能电能计量设备的退化趋势受温度、气压和湿度的

影响较大。 因此选取温度、气压和湿度作为典型环境应

力因子探究环境应力叠加效应对基本误差的影响。

表 1　 变量的相关性分析

Table
 

1　 Correlation
 

analysis
 

of
 

the
 

variables

参数
环境应力

T R P W U

E 0. 941
 

62 -0. 796
 

13 -0. 897
 

54 0. 421
 

72 0. 538
 

05

1. 3　 数据预处理

如图 1 所示,原始退化数据在时间维度上存在较多

空值,为探究智能电能计量设备基本误差随时间的退化

趋势以及提高模型的预测准确度,应保证基本误差数据

在时间维度上的连续性。 传统的插值方法大多采用单点

依次插值,在处理大样本数据时效率很低,本文提出一种

函数拟合插值(function
 

fitting
 

interpolation,FFI)方法对缺

失数据进行填补,该方法在提高数据处理效率时又不失

准确度。 具体操作方法如下:
1)基于原始数据点采用函数拟合的方法拟合出基本

误差值随时间的变化趋势,依据原始数据的特点,采用正

弦叠加函数进行拟合:

f(x) = ∑
m

n = 1
ansin(bnx + cn) (1)

式中:m 为正弦函数的项数;an 为幅值,由拟合数据的最

值决定;bn 为角频率,由拟合数据所含谐波成分决定;cn
为初相,由拟合数据的相对位置决定。

2)根据式(1),计算缺失点处的函数值,将该函数值

加上一个适当的噪声,所得值即为填补值。 但所加噪声

的大小会直接影响到填补值的质量,需要对其反复调整

以达到最优效果。
3)为验证所提方法的可行性,首先从原始数据中提

取某些天[ t1,t2,…,tn ] 的数据组成验证集数据,然后基

于剩余的原始数据进行上述操作,之后将[ t1,t2,…,tn ]
处得到的填补值与对应的验证集数据进行对比并计算二

者的均方误差,通过反复调整所加噪声的大小,使得验证

集数据的均方误差达到最小。 验证结果表明,上述步骤

所求得的填补值与其对应的原始数据最大偏差不超过

10% ,表明该方法具有可行性。
依据以上步骤得到的插值填补结果如图 2 所示。

图 2　 插值填补结果

Fig. 2　 Interpolation
 

filling
 

result

依据上述方法,对选取的 15 个样本分别进行空值填

补,如图 3 所示。

2　 智能电能计量设备退化模型

智能电能计量设备的运行受环境因素的影响较大,
探究多个典型环境应力对基本误差值的影响是分析智能
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图 3　 空值填补后的退化趋势

Fig. 3　 Degradation
 

trend
 

after
 

empty
 

value
 

filling

电能计量设备运行可靠性的有效方法之一。 在研究多变

量对单变量的共同作用与联合影响方面,BP 神经网络有

着广泛的应用和较高的准确度。 因此本文选取 BP 神经

网络模型来探究各环境应力对智能电能计量设备退化趋

势的影响。
2. 1　 智能电能计量设备 BP 神经网络模型

神经网络输入样本变量的数量和质量会对模型的权

重更新以及输出有着较大的影响[13] ,因此如何选取神经

网络的输入参量是最为关键的步骤之一。 依据 Spearman
相关性分析选取得到的 3 个典型环境应力与基本误差值

有着较强的相关性,因此考虑将其作为输入参量的组成

部分;此外,随着时间的推移,智能电能计量设备内部元

器件会发生一定老化,从而影响基本误差值的变化趋势,
因此考虑将时间应力作为输入参量之一。 BP 神经网络

模型的结构如图 4 所示。
如图 4 所示,将筛选得到的环境应力参量与时间应

力构成一组特征向量 X 作为网络输入,对应的基本误差

值作为输出:
X = [T,P,R,t] (2)
Y = [E] (3)

式中:T 为温度;P 为气压;R 为湿度;t 为时间;E 为基本

误差值。

图 4　 BP 神经网络模型

Fig. 4　 BP
 

neural
 

network
 

model

基于式(2)和(3)将 BP 神经网络模型确定为四输入

单输出的网络模型。 基于训练数据对各个神经元之间的

连接权值不断更新,可以拟合出自变量与因变量之间的

映射关系,即 Y= f(X),理论上,BP 神经网络可以逼近任

意函数。
2. 2　 改进遗传算法选择算子

传统 BP 神经网络由于其固有特性会存在一定的不

足之处,例如训练时容易陷入局部极小而导致预测精度

不高、迭代次数过多导致收敛速度慢等问题[14] 。 引入遗

传算法优化 BP 神经网络可以有效地解决此类问题,遗
传算法的全局寻优能力可以为 BP 神经网络搜索出最优

的网络初始权值和阈值[15] ,代替传统 BP 神经网络中随

机设定的网络初始权值和阈值,从而提高预测精度和收

敛速度。 实践表明,传统遗传算法仍存在一定的不足,例
如计算量大导致计算时间增加、过早收敛导致未能得到

最优解等问题。 据此,本文提出一种改进遗传算法对其

进行优化,以提高 BP 神经网络的预测精度。
遗传算法的实现关键在于遗传算法的基本操作,即

选择、交叉、变异。 其中选择算子如何确定是选择操作中

的最重要的环节,应用最为广泛的有比例选择算子和最

优保存策略[18] 。 但在实际工程应用中二者均表现出一

定的局限性,比例选择算子存在随机性导致该方法存在

一定的误差;最优保存策略会淘汰最优个体以外的其他

个体,破坏了种群的完整性和多样性。
本文基于最优保存策略提出一种改进的选择算子确

定方法,该方法既保留了最优保存策略的优势,又维护了

种群的完整性。 具体实现步骤如下:1)确定一个个体数

量为 N 的初始种群,分别计算种群内每个个体的适应度

值;2)按照适应度值对所有个体进行升序排序,劣者在

前,优者在后;3)将排序好的个体平均分成 n 组,每一组

的个体数相同,但个体的平均适应度值不等;4)按照一定

的比例 x 从各组中选择个体组成新的种群,原则上适应

度值越大的组选择比例越大,即优者组多选,劣者组少

选;5)比例选择会使得新种群个体数量少于旧种群,因此
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从较优良的组中随机选取个体填补,使个体数量保持不

变。 上述操作一方面可以避免重复选择适应度值较低的

个体,以提高选择操作的效率;另一方面通过控制比例 x
的大小可以保证种群个体的多样性不被破坏。
2. 3　 基于 IGA-BP 的智能电能计量设备退化研究

BP 神经网络在训练过程中需要不断调节网络的连

接权值和阈值,初始权值和阈值选取不当会使得训练时

间过长甚至陷入局部极小。 因此,在确定网络结构之后,
利用 IGA 的全局搜索能力筛选出 BP 网络的最佳初始权

值和阈值,主要过程如下:
1)种群初始化。 遗传算法中对个体的编码方法主要

有实数编码和二进制编码,本文为优化 BP 神经网络的

权值和阈值,采用实数编码。 种群数量根据经验确定,种
群中的每个个体包含了神经网络的全部权值和阈值,即
一个个体对应一个确定的网络模型。

2)确定适应度函数。 适应度函数的确定是遗传算法

最关键的一步,为优化神经网络的权值和阈值,针对各个

个体对应的网络模型进行训练,将训练后的预测输出和

期望输出之间的误差绝对值之和作为个体适应度值 F,
计算公式为:

F = k ∑
n

i = 1
abs(y i - o i)( ) (4)

式中:k 为系数;n 为输出节点数;y i 为 BP 神经网络第 i
个节点的期望输出;o i 为第 i 个节点的预测输出。

3)选择操作。 基于式(4),计算种群中每个个体的

适应度值,利用 2. 2 节中的改进选择算子对个体进行选

择处理。
4)交叉操作。 由于个体采用实数编码,所以交叉操

作采用实数交叉法,第 k 个染色体 ak 和第 l 个染色体 a l

在 j 位的交叉操作方法如下:
akj = akj(1 - b) + a ljb
a lj = a lj(1 - b) + akjb} (5)

式中:b 为[0,1]中的随机数。
5)变异操作。 按照一定的概率选取第 i 个个体的第

j 个基因 a ij 进行变异,操作如下:

a ij =
a ij + (a ij - amax ) × f(g) r > 0. 5

a ij + (amin - a ij) × f(g) r ≤ 0. 5{ (6)

其中,

f(g) = r2 1 - g
Gmax

( )
2

(7)

式中: amax 和 amin 分别为基因 a ij 的上下界;r 和 r2 均为随

机数;g 为当前迭代次数;Gmax 为最大进化次数。
基于上述 5 个步骤,从种群中选取出一个最佳个体,

将该个体中包含的权值和阈值信息作为初始权值和阈值

输入到 BP 神经网络中。

2. 4　 IGA-BP 的仿真测试

为探究改进遗传算法的可行性与泛化能力,以函数

f(x,y,z)= x2 +y2 +z2 为例[16] ,分别采用 BP、GA-BP、IGA-
BP 这 3 种网络对此非线性函数进行拟合。 随机生成

2
 

000 组数据,1
 

900 组为训练集,100 组为测试集;BP 网

络选取为 3-10-1 结构,最大训练次数为 100,学习率为

0. 1;遗传算法种群规模确定为 20,交叉变异概率分别为

0. 4、0. 2,进化次数为 50。 将测试集的均方误差( mean
 

square
 

error,MSE) 作为评价指标,每种网络均重复运行

5 次以避免存在偶然性,结果如表 2 所示。

表 2　 3 种模型的预测误差

Table
 

2　 The
 

prediction
 

errors
 

of
 

three
 

models

运行次数 BP GA-BP IGA-BP

1 17. 212
 

7 1. 043
 

4 0. 375
 

6

2 17. 435
 

4 2. 495
 

6 1. 009
 

1

3 13. 987
 

6 1. 160
 

0 1. 536
 

4

4 15. 779
 

5 1. 182
 

7 0. 745
 

0

5 16. 619
 

5 0. 889
 

2 0. 512
 

5

平均 16. 206
 

9 1. 354
 

2 0. 835
 

7

　 　 进一步比较 GA-BP 与 IGA-BP 的计算效率,对二者的

运行时间与收敛进化次数进行分析对比,结果如表 3 所示。

表 3　 遗传算法的改进效果

Table
 

3　 Improved
 

effect
 

of
 

genetic
 

algorithm

运行次数
运行时间 / s 收敛进化次数

GA-BP IGA-BP GA-BP IGA-BP

1 74. 575
 

8 61. 032
 

1 45 22

2 71. 212
 

2 59. 571
 

2 40 25

3 74. 926
 

6 63. 654
 

5 39 26

4 79. 292
 

5 66. 100
 

5 41 29

5 76. 001
 

6 60. 110
 

6 37 31

平均 75. 201
 

7 62. 093
 

8 40. 4 26. 6

　 　 由表 2 ~ 3 可知,IGA-BP 对非线性函数的拟合能力

强于其他二者,且具有更高的计算效率,证明所提出的改

进遗传算法优化 BP 神经网络有着更好的表现,可用于

实际工程应用。

3　 实例分析

3. 1　 IGA-BP 神经网络模型的参数选取

BP 神经网络模型中隐含层节点数的不同会导致网

络训练结果产生较大差异,但隐含层节点数的确定无法
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用固定的公式求出,一般由经验确定,同时 BP 神经网络

训练方式的不同会导致网络的性能产生很大的差异。 通

过对比不同的隐含层节点数与不同的训练方式对网络产

生的训练误差,选定模型的最佳隐含层节点数与最佳训

练方式,如图 5 所示。

图 5　 训练方法及隐含层节点数对网络训练的影响

Fig. 5　 The
 

influence
 

of
 

training
 

method
 

and
 

the
 

number
 

of
 

hidden
 

layer
 

nodes
 

on
 

network
 

training

图 5 最低点处对应的隐含层节点数为 11,最佳训练

方式为 L-M 法,因此结合 2. 1 节中确定的输入输出节点,
设定 IGA-BP 神经网络模型为 4-11-1 结构,采用 L-M 法

训练模型。
3. 2　 预测结果分析

为探究神经网络模型的拟合与预测能力,在时间维

度上划分训练集与测试集,将训练集数据视为历史量,测
试集数据视为未知量,利用历史量对模型进行训练,然后

用未知量测试模型的预测能力。
测试结果如图 6 所示(每家公司各随机抽取一个样

本为例)。 图中虚线以左为训练集数据,以右为测试集数

据。 由于预测是概率事件,并且充分考虑随机性的影响,
在得到预测输出曲线的基础上求取一个上下偏差 10% 的

置信区间。 从图 6 中可以看出,测试集数据大多落在置

信区间内,验证了 BP 神经网络模型具有一定的预测能

力。 图 7 展示了虚线右侧的曲线以及 FFI 插值前后的模

型预测效果对比,从图 7 中可以看出,基于插值前的数据

集样本进行训练再预测的结果与原始值之间的偏差高于

插值后,说明对原始数据做插值处理可以提高模型的预

测准确度,同时也验证了样本数据量越大会使 BP 神经

网络的预测效果越好。
图 6 中预测结果的置信区间与虚线右侧的原始数据

点如图 8 所示。 图 8 中显示原始数据点大多落在置信区

间内,验证了模型具备良好的预测能力,为更好地定量分

析并评价不同模型的预测效果,将测试集中原始数据点

落在置信区间的百分比定义为预测准确度。

图 6　 网络预测效果

Fig. 6　 Network
 

prediction
 

effect

图 7　 插值前后效果对比

Fig. 7　 Effect
 

comparison
 

before
 

and
 

after
 

interpolation

图 8　 测试集数据点在置信区间的占比

Fig. 8　 The
 

proportion
 

of
 

the
 

test
 

set
 

data
 

points
 

in
 

the
 

confidence
 

interval
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　 　 基于上述思路,将全部的 15 个样本带入 3 个不同的

模型(BP、GA-BP、IGA-BP)训练并预测,得到每个样本对

应每个模型的预测准确度(% )如图 9 所示。

图 9　 3 种模型对比

Fig. 9　 Comparison
 

of
 

three
 

models

图 9 表明,IGA-BP 具有较高的预测准确度,依据对

上面 3 个图的分析与对比,IGA-BP 模型能够很好地拟合

各环境应力与时间应力叠加效应对智能电能计量设备基

本误差值的影响效果,并且能够有效地利用智能电能计

量设备的历史退化数据对智能电能计量设备的退化趋势

向后预测,为后续研究打下了基础。

3. 3　 常用预测方法对比

为进一步评价本文模型的预测能力,选取几种常用

的机器学习方法进行对比,包括 SVM[19] 、小波神经网

络[20](wavelet
 

neural
 

network,WNN)等类似于 BP 神经网

络的机器学习方法。 此外, 引入粒子群算法 ( particle
 

swarm
 

optimization,PSO)优化 BP 神经网络模型与本文模

型进行对比以评价遗传算法的优化能力。
几种模型的预测对比结果如表 4 所示。 BP 神经网

络模型在预测能力上略优于其他模型,造成这种结果

的原因是:SVM 模型对样本数据的要求较为苛刻,而智

能电能计量设备的退化数据含较多噪声,进而验证了

BP 神经网络模型具有一定的抗噪能力;WNN 模型采用

的小波基函数中的伸缩因子和平移因子具有一定的随

机性,从而影响网络性能。 另一方面,经过改进后的遗

传算法优化的 IGA-BP 模型的预测能力要显著优于其

他模型。

表 4　 不同模型预测结果对比

Table
 

4　 Comparison
 

of
 

prediction
 

results
 

of
 

different
 

models

模型对比
预测结果均方根误差

A 公司 B 公司 C 公司

SVM 0. 031
 

7 0. 025
 

8 0. 029
 

8

WNN 0. 035
 

2 0. 026
 

2 0. 023
 

5

BP 0. 031
 

1 0. 022
 

5 0. 022
 

9

PSO-BP 0. 024
 

7 0. 014
 

3 0. 012
 

4

IGA-BP 0. 016
 

9 0. 009
 

3 0. 010
 

6

4　 结　 　 论

智能电能计量设备测量准确性易受实际典型环境

影响从而发生退化现象。 考虑到智能电能计量设备的

退化趋势受多种复杂应力叠加效应的影响,本文首先

提出 FFI 对缺失值进行插值,实验结果表明,基于 FFI
插值数据具备更小基本误差。 据此,本文提出一种基

于改进遗传算法优化 BP 神经网络模型以探究智能电

能计量设备性能退化变化趋势,该模型能有效拟合多

种应力输入对误差输出之间的复杂关系。 结合新疆地

区高干热典型实验室的一批智能电能计量设备试验数

据,选取不同公司的多个样本数据对本文所提出模型

进行验证,不同方法对比结果表明 IGA 可有效优化模

型参数,IGA-BP 具有较高的准确性和适用性。 依据当

前量测数据可准确地预测出其未来的退化趋势,从而

对智能电能计量设备采取预防性更换、维护等相关措

施,以延长该区域电能计量准确性。
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