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摘要:智能电表作为电力系统中的关键组成部分,
 

用于测量和监控电能消耗,
 

其可靠性是确保电力系统正常运行

和供电质量的重要指标.
 

该文提出一种基于多维赋权威布尔(Weibull)分布的智能电表可靠性评价方法,
 

结合多维

赋权分析得到各个影响因素的权重和威布尔分布模型拟合故障率,
 

构建电表的可靠性函数,
 

实现对智能电表可靠

性的准确度评价.
 

首先,
 

提出多维赋权分析方法,
 

将电表的多个关键指标进行权重赋值,
 

以反映不同指标对可靠性

的重要程度;
 

通过专家调查和层次分析法(AHP)建立权重体系,
 

为后续的可靠性评价提供依据.
 

其次,
 

引入威布尔

分布模型计算智能电表的故障率和使用寿命,
 

通过拟合电表数据与威布尔分布模型得到智能电表的可靠性函数.
 

最后,
 

使用不同的参数分布分析模型对智能电表的可靠性进行评估,
 

并根据Anderson-Darling调整值选择最佳拟合

分布.
 

实验结果表明,
 

基于多维赋权威布尔分布的方法能够更准确地评估智能电表的可靠性,
 

且相比其他算法具有

更好的预测性能和稳定性.
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Abstract:
 

Smart
 

meter
 

plays
 

a
 

crucial
 

role
 

in
 

the
 

power
 

system
 

as
 

it
 

is
 

responsible
 

for
 

measuring
 

and
 

moni-
toring

 

the
 

power
 

consumption.
 

The
 

reliability
 

of
 

smart
 

meter
 

is
 

vital
 

for
 

ensuring
 

the
 

smooth
 

operation
 

of
 

the
 

power
 

system
 

and
 

maintaining
 

the
 

quality
 

of
 

power
 

supply.
 

This
 

paper
 

presents
 

an
 

innovative
 

method
 

for
 

evaluating
 

the
 

reliability
 

of
 

smart
 

meter,
 

which
 

is
 

based
 

on
 

multidimensional
 

assigned
 

authority
 

Boole-
an

 

distribution.
 

The
 

proposed
 

method
 

combines
 

the
 

weights
 

obtained
 

from
 

multidimensional
 

assignment
 

a-
nalysis

 

with
 

the
 

failure
 

rate
 

derived
 

from
 

fitting
 

the
 

Weibull
 

distribution
 

model.
 

This
 

enables
 

the
 

construc-
tion

 

of
 

a
 

reliability
 

function
 

for
 

the
 

smart
 

meter
 

to
 

facilitate
 

accurate
 

evaluation
 

of
 

its
 

reliability.
 

Initially,
 

a
 

multidimensional
 

assignment
 

analysis
 

method
 

was
 

introduced
 

to
 

assign
 

weights
 

to
 

various
 

key
 

indicators
 

of
 

the
 

meter,
 

thereby
 

reflecting
 

the
 

relative
 

importance
 

of
 

each
 

indicator
 

in
 

assessing
 

reliability.
 

Expert
 

surveys
 

and
 

the
 

Analytic
 

Hierarchy
 

Process
 

(AHP)
 

were
 

utilized
 

to
 

establish
 

a
 

reliable
 

weighting
 

system,
 

which
 

serves
 

as
 

a
 

solid
 

foundation
 

for
 

subsequent
 

reliability
 

evaluation.
 

Furthermore,
 

the
 

Weibull
 

distri-
bution

 

model
 

was
 

applied
 

to
 

calculate
 

the
 

failure
 

rate
 

and
 

service
 

life
 

of
 

smart
 

meter.
 

By
 

fitting
 

the
 

meter
 

data
 

to
 

the
 

Weibull
 

distribution
 

model,
 

the
 

reliability
 

function
 

for
 

the
 

smart
 

meter
 

was
 

derived.
 

Finally,
 

different
 

parametric
 

distribution
 

analysis
 

models
 

were
 

employed
 

to
 

evaluate
 

the
 

reliability
 

of
 

smart
 

meters,
 

and
 

the
 

best-fitting
 

distribution
 

was
 

determined
 

based
 

on
 

the
 

Anderson-Darling
 

adjustment
 

value.
 

Experi-
mental

 

results
 

demonstrate
 

that
 

the
 

proposed
 

method,
 

based
 

on
 

multidimensional
 

assigned
 

authority
 

Bool-
ean

 

distribution,
 

achieved
 

more
 

accurate
 

reliability
 

evaluation
 

for
 

smart
 

meters,
 

outperforming
 

other
 

algo-
rithms

 

in
 

terms
 

of
 

prediction
 

performance
 

and
 

stability.
Key

 

words:
 

multidimensional
 

empowerment;
 

Weibull
 

distribution;
 

AHP;
 

reliability

近年来,
 

随着电力体制改革的推进,
 

增强和扩大了智能电网建设规模.
 

我国在智能电网发展的背景下,
 

智能电表的使用已在全国范围内得到推广和普及[1].
 

随着科学技术的发展,
 

在为智能电表添加电子元件使

其更加智能便捷的同时,
 

也导致了智能电表的结构更加复杂,
 

由此产生的故障也随之增加.
 

可靠性是衡量

智能电表质量的重要指标,
 

直接影响智能电网的正常运行,
 

甚至关系到用户切身利益和社会的和谐稳定.
 

因此,
 

迫切需要一套有效的智能电表可靠性和剩余寿命预测方法,
 

为批量电表验证和轮换周期优化提供决

策依据,
 

最大限度地减少不必要的预防性点检和轮换,
 

提升用户体验,
 

节约运维成本[2].
在过去几年中,

 

先进计量基础设施的发展有力地促进了电网的智能化.
 

作为先进计量基础设施中的关

键设备,
 

智能电表已成为电力交易结算中最重要的设备.
 

电力用户中电能数据采集系统的出现,
 

为电力数

据传输、
 

存储和管理做出了贡献,
 

该系统的主要功能包括智能电表数据自动采集、
 

测量异常的自动报告和

数据双向传输.
目前,

 

智能电表已在全球许多国家广泛部署[3],
 

自动抄表数据处理的研究与应用进展迅速,
 

相关应用

包括负载预测、
 

功率控制、
 

能源盗窃检测、
 

能源交易和市场策略开发等.
 

为了在这些应用中获得令人满意

的结果,
 

必须从智能电表获得连续和准确的数据.
 

作为先决条件,
 

应保证智能电表的性能和状态.
在我国,

 

99%的电力用户覆盖了智能电表和电能数据采集系统[4].
 

为了保证电力结算的准确性,
 

电力

公司通常采用定期检测和更换的方式来维护智能电表.
 

例如,
 

浙江省安装了26万台智能电表,
 

每年更换其

中的4万台智能电表,
 

因此出现了一些性能良好的智能电表被替换,
 

而一些有故障的智能电表仍在使用的

问题.
 

而且,
 

智能电表的更换工作量大、
 

成本高、
 

效率低.
因此,

 

电力公司的下一个迫切目标是充分利用实时智能电表数据中包含的信息和价值,
 

进行智能电表

状态评估,
 

实现基于状态的更换,
 

而不是传统的周期性更换智能电表.
 

该评估代表了智能电表的实时状态,
 

并能准确判断智能电表在一段时间内是否稳定运行.
 

此外,
 

智能电表状态评估也是公用事业公司为故障或

可能发生故障的电表制定智能更换策略的基础.
智能电表和其他相关计量装置的可靠性评价研究有两个方向:

 

一个方向专注于智能电表监控设备.
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例如,
 

王乐[5]介绍了用作监测系统的电能表设计、
 

实现和计量验证,
 

以便与安装在房屋中的电能表进行

在线比较.
 

另一个方向基于不同来源的数据分析,
 

并且已经提出了智能电表的可靠性评估方法.
 

该方法

将智能电表的状态表示为分数.
 

例如:
 

Wang等[6]分析测量箱的故障因素,
 

形成了测量箱灰色加权多指

标综合运行状态评价方案.
 

考虑到当前智能电网建设的现状,
 

Zhao等[7]构建了基于模糊层次分析过程

和动态变权的电能表可靠性评估模型.
 

Xing等[8]提出一种融合安全区域的电能表可靠性评估方法,
 

并设计了虚拟负载网络模型下的安全区域算法模型和评估指标体系.
 

总的来讲,
 

第一个方向受限于大

规模实施的置换成本高,
 

仅适合公用事业公司长期发展的考虑.
 

从电网的实际情况来看,
 

第二个方向

的可行性更好.
然而,

 

近年来大多数关于智能电表和其他相关计量设备可靠性评价的研究都是以很强的主观性进行

的,
 

没有关于验证可靠性评估结果的相关报道,
 

使得这些研究没有足够的说服力.
 

此外,
 

这些方法往往忽

视了不同因素之间的权重和相互关系,
 

导致评价结果的准确性有限.
 

因此,
 

本文提出一种基于多维赋权威

布尔分布的智能电表可靠性评价方法.
 

应用多维赋权AHP方法对影响电表故障的多个因素进行了权重赋

值和量化.
 

引入威布尔分布模型分析智能电表的故障行为,
 

该模型具有灵活的形状和适应性,
 

能够更好地

拟合电表数据并提供准确的故障概率估计.
 

通过与电表数据的拟合,
 

能够更全面地了解电表的可靠性特征

以及寿命趋势.
本研究的创新点和优势主要体现在以下几个方面:

1)
 

引入多维赋权分析方法,
 

将多个影响电表故障的因素进行量化和权重赋值.
 

通过这种方法,
 

能够更

全面地考虑各个因素对智能电表可靠性的影响程度,
 

从而提高评价结果的准确性.
2)

 

采用威布尔分布模型来描述电表的故障行为,
 

威布尔分布具有灵活的形状,
 

能够适应不同类型的故

障模式.
 

通过拟合电表数据与威布尔分布模型能够更准确地描述电表的可靠性特征,
 

并进行可靠性评价.
通过实验结果分析,

 

可以看到本文所提出的方法相较于其他可靠性评价方法具有以下优势:

1)
 

该方法能够更全面地考虑各个因素对电表可靠性的影响,
 

避免了传统方法中对各个因素简单加权

求和的问题.
 

通过权重赋值和综合评价方法,
 

我们能够更准确地评估电表的可靠性水平.
2)

 

威布尔分布模型的引入使评价结果更加准确.
 

威布尔分布能够适应不同的故障模式,
 

具有更灵活的

形状,
 

可以更好地描述电表的故障行为.
本文提出的可靠性函数能够为电力系统的运行和管理提供更直观、

 

更可操作的评价结果.
 

通过该函数

系统运维人员能够更好地了解电表的可靠性水平,
 

及时采取相应的维护和修复措施,
 

提高电力系统的稳定

性和可靠性.

1 文献综述

近年来,
 

研究人员提出了许多可靠性分析方法,
 

这些方法可以分为两大类:
 

直接评估和数据驱动.
 

直

接评估法是利用电子设备各部件的故障率直接分析其可靠性或剩余寿命.
 

例如,
 

将不同阶段的设备检测数

据映射到基于指数模型的故障率函数,
 

然后结合设备情况得到故障率.
 

在文献[9]中,
 

利用可靠性预测手册

建立元器件级可靠性评估模型,
 

对功率变换器的可靠性进行预测和计算.
 

故障树分析作为一种经典的可靠

性分析方法,
 

在电力系统中也有很多应用[10].
 

然而,
 

直接评估方法难以应用于系统级故障分析,
 

因为需要

组件故障数据.
数据驱动方法可以使用系统的故障数据来评估其可靠性,

 

不需要仪器的结构组成.
 

数据驱动方法可以

进一步分为确定性方法和概率方法.
 

确定性方法包括人工神经网络(ANN)和支持向量回归.
 

例如,
 

将

ANN和威布尔分布相结合来预测轴承剩余寿命[11].
 

然而,
 

故障率数据的样本量太小,
 

在大多数情况下无

法生成准确的预测,
 

因此需要采用其他方法.
概率方法可以有效地处理参数不确定的问题,

 

常见的概率方法包括退化模型、
 

比例风险模型和贝叶斯
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模型.
 

例如,
 

马江泓等[12]提出了比例风险模型,
 

利用健康指标分析电力设备的故障率.
 

贝叶斯模型是一种

特别适用于小样本的数据分析方法,
 

经常用于故障分析[13-14].
 

将不同的回归分析方法融入贝叶斯以融合多

个年龄和环境变量,
 

例如线性回归和指数回归.
 

这种线性叠加很难准确描述多元关系,
 

需要进一步提出非

线性回归来增强数据拟合能力.
 

然而,
 

大多数数据驱动的方法都忽略了样本数据中异常值的影响.
目前,

 

国内外学者对智能电表可靠性预测进行了大量研究.
 

文献[15]利用FP-GA仿真模拟技术开展

智能电表软件测试;
 

文献[16]结合k均值聚类和双向长短期神经网络来预测内置电表继电器的性能下降趋

势,
 

然后评估其可靠性;
 

文献[17]结合平均冲击值(MIV)算法,
 

通过自适应BP神经网络模型预测接触器

的可靠寿命;
 

文献[18]根据贝叶斯方法使用加速退化数据评估智能电表的可靠性;
 

文献[19]基于VC++
平台分析和预测电表每个模块的可靠性;

 

文献[20]建立了基于哈里斯鹰优化的LSTM模型,
 

并通过测量接

触电阻值预测其可靠寿命;
 

文献[21]使用最小二乘法计算威布尔分布参数,
 

然后评估批量电表的可靠性;
 

文献[22]检查外部应力条件下的故障数据,
 

以预测智能电表在运行中的剩余寿命.
 

现有的研究基于实验室

测试分析电表可靠性,
 

且一些调查侧重于历史故障数据.
 

此外,
 

以往的研究侧重于可靠性估计和寿命预测,
 

而不是故障数据预测.

2 多维赋权分析

层次分析法(Analytic
 

Hierarchy
 

Process,
 

AHP)是一种常用的方法,
 

用于确定多维赋权分析中各个因

素的权重,
 

通过构建判断矩阵进行成对比较和排序,
 

最终得到各个影响因素的权重值.
 

AHP是可再生能源

和可持续能源研究中最受欢迎的方法.
 

本研究根据专家意见和领域知识,
 

综合考虑多个影响因素的重要性

并将其量化为权重值,
 

使用Saaty的AHP构建了与智能电表及其故障影响因素相关的判断矩阵,
 

并利用

特征向量法计算各个影响因素的权重.
为了实现智能电表影响因素的多维分析与诊断,

 

首先需要知道智能电表出现了哪些异常,
 

然后才能针

对这些异常进行多维分析,
 

或者根据这些异常特点进行智能电表的故障诊断.
 

在电表异常因素分析中,
 

可

以将其划分为不同的层次,
 

即从总体层次到具体层次,
 

通过两两比较各个因素的重要性,
 

构建判断矩阵.
权重wd 代表多维影响因素对故障率的影响程度.

 

为了确定wd,
 

本文引入Spearman相关系数.
 

对于

样本量为n 的故障率数据dr,
 

可以得到权重函数为:

wd =1-
6∑d2

i

n(n2-1)
(1)

式(1)中,
 

di 是影响因素和故障率的等级差.
影响智能电表异常特征的主要因素为温度、

 

湿度、
 

磁场、
 

负荷、
 

元器件质量及软件故障,
 

结果以矩阵形

式组装,
 

然后通过特征值法判断矩阵的权重向量,
 

得到各因素的权重(表1),
 

其中标准的数量定义了行数

和列数.
 

获得的相对权重作为矩阵每一行归一化值(即矩阵的每个值除以其列总和)的平均值.
表1 Saaty矩阵和标准权重

影响因素 温度 湿度 磁场 负荷 元器件质量 软件故障 权重

温度 1.00 3.00 7.00 6.00 3.00 4.00 0.071
 

65

湿度 1.00 5.00 5.00 2.00 3.00 0.062
 

76

磁场 1.00 0.50 0.14 0.20 0.038
 

20

负荷 1.00 0.20 0.25 0.040
 

58

元器件质量 1.00 2.00 0.047
 

93

软件故障 1.00 0.119
 

55

  通过使用Saaty给出的式(2)和式(3),
 

计算一致性指标(CI)和一致性比率(CR)来检查所得结果

的一致性.
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CI=
λmax-n
n-1

(2)

CR=
CI
RI

(3)

式(2)、
 

式(3)中,
 

λmax 是比较矩阵的最大特征值,
 

n是评价标准的数量,
 

RI是Saaty给出的矩阵大小(n×n)的

随机指数值.
 

λmax 被计算为矢量元素的平均值,
 

其中每个元素作为分子成对比较矩阵权重和结果的乘积,
 

而权

重矢量作为分母.
 

一致性指标用CI计算,
 

CI越小,
 

说明一致性越大.
 

CI=0,
 

为完全一致性;
 

CI接近于0,
 

为

满意一致性;
 

CI越大,
 

为不一致越严重.
 

如果CR 值大于0.10,
 

表示成对比较不一致,
 

需要修改.

3 威布尔分布模型

威布尔分布是一种广泛应用于拟合和分析故障时间数据的方法,
 

由于它具有不同其他分布的特征,
 

从而可以灵活地拟合不同的数据集,
 

其主要优势是能够以有限的样本大小进行故障预测.
 

本文首先对智

能电表的历史统计故障数据进行收集和分析,
 

然后对故障事件的顺序进行排序.
 

故障事件“
 

x”的中位秩

Ix 由式(4)计算所得.

Ix =
x-0.3
t+0.4

(4)

式(4)中,
 

t为数据总数.

  威布尔参数可以通过式(5)、
 

式(6)来确定.

jx =wix +c (5)

和

ix =lt
 

(nx) (6)

式(6)中,
 

nx 是第x 级此类故障电表的独立年龄,
 

jx 可由式(7)确定.

jx =lt
 

lt
 1
1-F(n)  (7)

  依据式(5)到式(7),
 

威布尔形状参数β或威布尔图的斜率可以通过式(8)、
 

式(9)计算得到.

β=w=
∑
t

x=1
 

(ix)jx -
∑
t

x=1
 

(ix)∑
t

x=1
 

jx

t

∑
t

x=1
 

(ix)2-
(∑

t

x=1
 

(ix))2

t

(8)

  以及线性方程的截距c

c=
∑
t

x=1
 

jx

t -w ∑
t

x=1
 

ix

t  (9)

  那么,
 

寿命特征或尺度参数η可以通过式(10)计算得到.

η=e
-c
w (10)

  威布尔概率分布函数f(n)表示在特定时间n 的故障概率,
 

如式(11)所示.

f(n)= β
η  n

η  β-1

e
- n

η  β

(11)

  威布尔累积分布函数F(n)表示在特定时间
 

n 发生故障的概率,
 

可以用式(12)表示;
 

而可靠性函数

R(n)和故障率λ(n)(单位时间内发生的故障数)分别用式(13)和式(14)表示.
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F(n)=1-e
- n

η  β

(12)

R(n)=1-F(n)=e
- n

η  β

(13)

λ(n)=f(n)
R(n)=

β
η  n

η  β-1

(14)

  表2和表3显示了威布尔参数计算的示例.
 

参数Ix,jx 和ix 由式(4)-式(6)计算所得.
 

参数β,c,η,

f(n),F(n),R(n)和λ(n)则分别通过式(8)-式(14)计算所得.
 

所有公式中使用的参数“
 

t
 

”均为2.
 

形状

参数β是威布尔分布的关键因素,
 

能够应用于浴盆曲线的任何周期.
 

这种曲线可以分为3个时期或故障模

式:
 

老化期、
 

正常运行期和磨损期.
 

当
 

0<β<1时,
 

会发生早期故障,
 

也称为产品寿命周期中的早期故障;
 

当β=1
 

时,
 

故障被认为是随机的且与年龄无关.
 

β>1时,
 

表示磨损故障.
表2 可靠性参数

t nx ix Ix jx

1 47.3 3.76 0.111 -2.145

2 59 4.05 0.255 -1.186

3 68.6 4.24 0.413 -0.612

4 87.7 4.365 0.567 -0.145

5 94.8 4.463 0.729 0.273

总和 357.4 20.878 2.075 -3.815

表3 可靠性参数结果

参数 形状参数β c 尺度参数η f(n) F(n) R(n) λ(n)

值 3.705 -15.842 84.754 0.000
 

002
 

5 0.192 1.029 0.000
 

002
 

7

  从某种意义上说,
 

较旧的电表比较新的电表发生故障的可能性更高,
 

受老化的影响,
 

故障的可能性越

大.
 

因此,
 

可以通过在智能电表发生故障之前进行更换和预防性维护来提高系统的可靠性.
 

威布尔分布可

用于多种情况,
 

并且取决于β值等于或近似于其他几种分布,
 

例如指数分布(β=1)、
 

瑞利分布(β=2)、
 

正

态分布(β=3.6)和峰值正态分布(β=5).

4 结果分析与方法评估

4.1 实验设置

为了验证本文所提方法的有效性,
 

根据真实世界的智能电表数据验证了各种实验.
 

交叉验证方法用于

模型训练过程,
 

每个区域80%的样本数据用于训练,
 

其余数据用于预测.
 

仿真环境为Pymc3,
 

是一个基于

概率编程的Python库.
 

我们将样本总数设置为10
 

000,
 

其中3
 

000个为老化样品.

4.2 实验结果分析

4.2.1 寿命预测分析

在寿命预测分析中常用最大似然估计(MLE)和最小二乘估计(LSE)方法来估计参数,
 

这两种方法都为

大型、
 

完整的数据集提供了一致的结果.
 

然而,
 

大多数可靠性数据集的样本量比较适中,
 

且大量的模拟研

究表明 MLE方法比LSE方法更适合.
 

使用 MLE方法分布参数估计更精确,
 

估计方差更小.
 

MLE计算使

用更多来自数据的信息,
 

而不是来自估计的信息.
 

而LSE方法在计算中忽略了被删减观测的信息,
 

其中

40%的数据被删减.
 

因此,
 

最大似然估计是寿命分析的最佳方法.
一些智能电表的确切故障时间未知,

 

对于这种情况的数据已被审查.
 

将循环寿命测试数据拟合成威布
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尔分布、
 

指数分布、
 

正态分布和对数逻辑分布,
 

如图1所示.
 

该分布图有助于对电表样本的寿命数据进行

建模并估计可靠性参数.
为了测试分布图的拟合优度,

 

使用
 

Anderson-Darling(A-D)正态性检验来评估拟合度.
 

分布图对数据

的拟合越好,
 

A-D值越低.
 

结果表明,
 

对智能电表寿命周期预测最有效的是威布尔分布.
 

尽管对数逻辑分

布具有较低的A-D值,
 

但它具有较高的标准误差,
 

如表4所示.
 

因此,
 

选择威布尔分布对数据的寿命周期

进行建模具有更好的可行性.

图1 智能电表寿命周期数据的概率分布图

表4 拟合优度统计

分布方式 A-D值 平均故障时间/循环周期 标准误差/循环周期

威布尔分布 11.58 68 20.68

指数分布 11.66 74 26.75

正态分布 11.52 104 103.61

对数逻辑分布 11.76 71 19.84
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图2 威布尔分布图与智能电表的寿命周期数据

  图2显示了故障时间数据的威布尔拟合与相应的

双侧近似95%置信区间.
4.2.2 与常用方法的性能比较

为了进一步验证本文方法的故障预测能力,
 

使

用文献[23]方法(ANN)、
 

文献[24]方法(贝叶斯指

数模型,
 

BEM)和文献[25]方法(基于朴素贝叶斯的

加权融合方法,
 

WFB-NB)这3种常用可靠性评价方

法进行比较.
均方根误差(RMSE)和平均绝对误差(MAE)通常

用于量化拟合误差,
 

同时本文采用平均置信区间宽度

(ACIW)来确定概率模型的置信区间,
 

其计算式为:

ACIW =
1
t∑

t

x=1
 

[ut(Dt
r ∣Dm

r)97.5-ut(Dt
r ∣Dm

r)2.5] (15)

式(15)中,
 

ut(Dt
r ∣Dm

r)97.5 和ut(Dt
r ∣Dm

r)2.5 分别

表示故障率预测分布的97.5和2.5分位数.
预测误差的比较如图3-图5所示.

 

结果表明,
 

文献[25]方法的RMSE和 MAE均低于文献[24]方
法和文献[23]方法,

 

而本文方法与文献[25]方法相比预测误差更小,
 

说明本文的威布尔分布可以降低拟

合误差.
 

此外,
 

ACIW表示拟合结果的确定程度,
 

ACIW越窄意味着结果越确定.
 

实验结果表明,
 

本文方

法具有更窄的ACIW,
 

意味着故障率预测的不确定性更小.
 

总体而言,
 

本文方法更适合有噪声干扰的数

据模型.

图3 不同方法的 MAE预测误差比较

图4 不同方法的RMSE预测误差比较
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图5 不同方法的ACIW 预测误差比较

图6 基于多维赋权威布尔分布的智能电表可靠性预测结果

4.3 可靠性评估

根据可靠性公式计算出智能电表

的预测结果,
 

如图6所示,
 

在典型环境

下可靠性随着时间增长呈下降趋势.
 

预

测的可靠性曲线与实际的可靠性曲线

越接近,
 

表明故障评估结果越准确.
 

在

设备运行后期,
 

可靠性下降速度加快,
 

意味着随时间推移需要更换更多的智

能电表.
由图6可知,

 

经过6年的运行本文

方法预测智能电表在典型环境下的可

靠性约为0.95,
 

说明该智能电表在典

型区域环境下具有较高的可靠性,
 

满足

电网公司规定的智能电表轮转周期.
 

未来可根据本研究的可靠性评估结果建立智能电表更换机制,
 

确保电

网安全、
 

经济地运行.

5 结论

可靠性和稳定性是智能电表的薄弱环节,
 

不仅关系到智能电网的安全可靠运行,
 

而且是制约电能表产

业转型升级的技术难点.
 

传统的智能电表可靠性评价方法主要基于故障率和故障时间分布,
 

忽视了不同因

素之间的相互影响和权重差异.
 

随着电力系统复杂性增加,
 

传统方法难以准确地评估电表的可靠性.
 

因此,
 

本文提出一种基于多维赋权威布尔分布的智能电表可靠性评价方法,
 

通过AHP构建交叉矩阵的关联关系,
 

得到各个影响因素的权重值.
 

为了实现典型环境下智能电表故障率信息的有效融合与评估,
 

首先引入威布

尔分布模型,
 

实现了对智能电表可靠性的全面评估;
 

然后基于现有智能电表的历史数据,
 

进行智能电表的

可靠性评价和寿命预测,
 

验证了本文方法的可行性和优越性.
 

该可靠性预测结果可以为实际的智能电网可

靠性监管和管理提供策略.
 

本文结果还可以用于支持智能电表生产企业进行故障分析,
 

提高产品可靠性设

计水平,
 

同时也能更好地服务于电网企业制定维护计划,
 

及时更换批量智能电表.
 

尽管本文在智能电表可

靠性评价方面取得了一定的成果,
 

但仍存在可以改进和深入研究的方向.
 

例如,
 

多维赋权分析方法中权重

的确定可能存在主观性和不确定性.
 

在未来的研究中可以探索更科学的权重确定方法,
 

如基于数据的权重

计算或专家系统权重推导,
 

以提高评价结果的客观性和准确性.
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