
第 42 卷　 第 4 期

2021 年 4 月

仪 器 仪 表 学 报
Chinese

 

Journal
 

of
 

Scientific
 

Instrument
Vol. 42

 

No. 4
Apr.

 

2021

DOI:
 

10. 19650 / j. cnki. cjsi. J2107358

收稿日期:2021- 01- 09　 　 Received
 

Date:
 

2021- 01- 09
∗基金项目:国家自然科学基金(52077067)、国家重点研发计划(2019YFF0216800)、湖南省研究生科研创新项目(CX20200426)资助

基于 CK-GPR 的多应力环境智能电表剩余寿命预测∗

段俊峰1,李　 宁2,唐　 求1,张　 伟2,滕召胜1

(1. 湖南大学电气与信息工程学院　 长沙　 410082;
 

2. 国网新疆电力有限公司营销服务中心　 乌鲁木齐　 830011)

摘　 要:针对智能电表科学定期更换需求,建立一种基于智能电表基本误差数据的剩余寿命(RUL)预测方法。 首先采用 Person
相关系数筛选对智能电表基本误差数据影响较大的环境应力作为模型输入;然后采用高斯核、Matern32 核及周期核匹配多应力

环境下智能电表基本误差趋势;利用贝叶斯方法和蒙特卡洛马尔科夫链(MCMC)求解模型。 实验结果表明,不同公司智能电表

具有不同环境耐受性,在高干热典型环境条件下,A 公司智能电表数据后验上四分位线达到阈值,剩余寿命为 43 个月;B 公司

智能电表未出现普遍失效情况,但未来 47 个月会有较大可能失效,应着手进行故障排查和误差检定工作。 在高干热典型环境

下智能电表加速超差失效现象不符合计量规程规定的 8 年检定周期,应动态调整周期检定工作。
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Abstract:Aiming
 

at
 

the
 

demand
 

for
 

scientific
 

periodic
 

replace
 

of
 

smart
 

meters,
 

a
 

remaining
 

useful
 

life
 

(RUL)
 

prediction
 

method
 

based
 

on
 

the
 

basic
 

error
 

data
 

of
 

smart
 

meters
 

is
 

established.
 

Firstly,
 

the
 

Person
 

correlation
 

coefficient
 

is
 

adopted
 

to
 

screen
 

out
 

the
 

environmental
 

stress
 

that
 

has
 

great
 

impact
 

on
 

the
 

basic
 

error
 

data
 

of
 

the
 

smart
 

meter
 

as
 

the
 

model
 

input;
 

then
 

the
 

Gaussian
 

kernel,
 

the
 

Matern32
 

kernel,
 

and
 

the
 

periodic
 

kernel
 

are
 

adopted
 

to
 

match
 

the
 

basic
 

error
 

trend
 

of
 

the
 

smart
 

meter
 

under
 

the
 

multi-stress
 

environment;
 

the
 

Bayesian
 

method
 

and
 

the
 

Monte
 

Carlo
 

Markov
 

Chain
 

(MCMC)
 

are
 

used
 

to
 

solve
 

the
 

model.
 

Experiment
 

results
 

show
 

that
 

smart
 

meters
 

from
 

different
 

companies
 

have
 

different
 

environmental
 

tolerances.
 

Under
 

typical
 

environmental
 

condition
 

of
 

high
 

dry
 

heat,
 

the
 

posterior
 

upper
 

quartile
 

value
 

of
 

the
 

smart
 

meters
 

from
 

A
 

company
 

reaches
 

the
 

threshold,
 

and
 

the
 

RUL
 

is
 

43
 

months;
 

the
 

smart
 

meters
 

from
 

company
 

B
 

has
 

no
 

general
 

failures
 

happened,
 

however
 

there
 

will
 

be
 

a
 

great
 

possibility
 

to
 

failure
 

in
 

the
 

next
 

47
 

months,
 

and
 

troubleshooting
 

and
 

error
 

verification
 

should
 

be
 

started.
 

In
 

the
 

typical
 

environment
 

of
 

high
 

dry
 

heat,
 

the
 

accelerated
 

out-of-tolerance
 

failure
 

phenomenon
 

of
 

smart
 

meters
 

does
 

not
 

meet
 

the
 

8-year
 

verification
 

period
 

stipulated
 

in
 

the
 

measurement
 

regulations,
 

and
 

the
 

periodic
 

verification
 

work
 

should
 

be
 

dynamically
 

adjusted.
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0　 引　 　 言

智能电表作为智能电网的终端设备,其可靠运行对

电网稳定、经济运行起着至关重要的作用[1] ,也关乎所有

工商用户、居民用户的收费公正与用电安全[2] 。 我国自

2009 年推广应用智能电表以来,在网运行能电表已达

5. 7 亿只。 国网公司对智能电表设计寿命要求大于 10
年,而国标 JJG

 

596-2012《电子式交流电能表检定规程》
规定的检定周期为 8 年[3] ,意味着绝大部分计量准确度
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合格、功能正常的智能电表只能提前报废,每年因此将损

失上百亿元。 为此,基于智能电表基本误差开展智能电

表的可靠性评估、寿命预测,为科学轮换提供理论依据,
具有巨大经济价值与重要的社会意义。

国内外学者针对仪器设备的剩余寿命
 

( remaining
 

useful
 

life,
 

RUL)
 

预测问题进行了大量研究。 目前剩余

寿命方法主要分为机理建模和数据驱动方法两大类。 早

期产品寿命较短,借助寿命试验、加速寿命试验可得到足

够多的产品失效数据并据此开展寿命预测和可靠性评

估[4] 。 然而这些模型针对电子元器件的可靠性评估果并

不能满足用户对产品高可靠性的需求,且 Eyring 模型、
Arrhenius 等加速应力模型并不适用组件级以上的加速试

验[5] 。 随着传感器技术与信号处理技术的发展,基于数

据驱动的寿命预测方法已逐渐成为主流[6-7] 。 数据驱动

方法泛指无需精确机理,以设备相关监测数据对设备进

行预警和管理的方法。 其主要借助人工智能算法进对设

备退化数据建模,常用的时间序列分析算法有自回归滑

动模型、支持向量机、人工神经网络以及其组合方法,但
这些模型需要大量数据训练模型,且其结果得到的是

RUL 的大小而非分布,不能很好地反映预测结果的不确

定性[8] 。 基于随机过程的退化模型被广泛用于描述性能

退化建模并能给出 RUL 的区间分布结果,得到越来越多

的关注与认可[9] 。 当前最常用的随机过程建模方法是

Wiener 过程。 它通过逆高斯过程得到性能退化的寿命分

布,如文献[10]通过加速试验数据和外场数据对智能电

表进行了 RUL 计算,但 Wiener 过程计算复杂,实现代价

较大。
为解决人工智能算法对大量数据的依赖以及不能给

出预测结果概率区间的缺陷,并保留随机过程建模的优

势。 高斯过程回归( Gaussian
 

process
 

regression,
 

GPR)算

法作为另一种方兴未艾的随机过程算法,具有严格的理

论统计学基础,可以很好地解决数据中存在的高维数、小
样本、高度非线性等复杂回归问题,且其自身具有很强的

泛化能力[11] 。 文献[12]在高斯过程中实现了电力系统

饱和负荷预测;文献[13]构建了锂电池健康因子并基于

GPR 模型进行了剩余寿命间接预测。 但上述研究未有

将现场环境条件与仪器性能特征相结合开展高斯过程回

归预测。
智能电表是现场安装性仪器仪表,不可避免地受温

度、湿度、气压、盐雾、紫外线等多种环境应力的作用,不
能仅基于一种环境应力参数开展其实际可靠性评价与寿

命预测。 据此,本文依据国网公司新疆吐鲁番试验基地

的智能电表现场实验数据,在 GPR 模型架构上,建立一

种组合核高斯过程回归方法( combined
 

kernel
 

gaussian
 

process
 

regression,
 

CK-GPR)进行多种环境应力作用下的

智能电表剩余寿命预测。 高斯过程回归模型是非参数非

线性回归模型,不仅可获得数据点预测值,还可得到相应

置信区间预测值;通过组合不同符合数据特征的核函数

改进高斯过程预测效果,进一步基于改进后的高斯过程

回归方法实现不同智能电表实际运行数据带置信区间的

回归预测,采用 MCMC 求解出 CK-GPR 模型中的超参数

后验分布;依据后验轨迹首达阈值的关系,对智能电表剩

余寿命进行预测。 最后基于现场运行数据、利用软件库

PyMC3 验证本文方法的准确性。

1　 多环境应力下的智能电表退化指标选取

1. 1　 退化指标的选择依据

新疆高干热环境试验基地位于吐鲁番,年平均温度

17℃ ,5 ~ 8 月平均温度 40℃ 左右,地表温度高达 70℃ 以

上,年最大相对湿度高达 100% RH,寒暑差异悬殊,气候

环境复杂。 长期运行在这种复杂极端条件下的智能电表

各部件绝缘强度与运行特性必将随着投入使用时间的增

加而向失效方向变化,最终导致故障或超出规定指标情

况的发生。
基本误差超差是智能电表失效的重要指标,本文

选取基本误差作为智能电表寿命的指标。 受环境影

响,智能电表运行特性会表现出在一定范围内随机波

动的现象。 单相、三相智能电表元器件与零部件分别

多达 200、400 个以上,多种环境因素共同影响下,复杂

的内部结构必然导致难以分辨表计系统的确切故障起

因[14-15] ,但会表现出指标性的变动与超差。 因此,选取

智能电表基本误差作为智能电表的性能退化指标[16] 是

可行且合理的。
1. 2　 退化指标与环境应力热力图

为充分研究智能电表在典型环境应力下的使用寿命,
本文选用投放在新疆吐鲁番地区来自不同公司的智能电

表运行数据集
 

D,包括智能电表的基本误差(Be)、温度

(Te)、湿度(RH)、大气压强(hPa)、风速(Wv)等数据。
其中,由于数据采集误差、设备故障等因素,数据集

可能会出现数据缺失或异常值情况。 必须对数据集进行

数据清洗与空值插补。 在得到不含空值的数据集后,对
上述基本误差与典型环境应力{温度,湿度,气压,风速}
进行数据归一化和 Person 相关性分析,以此相关性作为

基本误差受典型环境的影响程度。
在使用距离度量相似性时,不同于线性变换后得到

的数据协方差产生了倍值缩放,z-score 归一化方式对数

据方差进行了归一化,可消除不同维度量纲对距离计算

产生的影响;Person 积矩相关系数是一个不受任意变量

线性变换的无量纲指标[17-18] 。 据此做出的智能电表基本

误差与高干热环境应力热力图矩阵如图 1 所示。
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图 1　 基本误差与“高干热”环境应力相关系数热力图

Fig. 1　 Correlation
 

coefficient
 

heat
 

diagram
 

of
 

basic
 

error
 

and
 

“high
 

heat
 

and
 

dry”
 

environmental
 

factors

如图 1 所示,基本误差与温度相关性最高为 0. 671,
与湿度压强相关性均为 0. 603,而与风速相关性 0. 268 最

弱,同时又有气压与温度相关性 0. 902。 由于运行时间
 

t
越长,智能电表的失效可能性越大,所以运行时间

 

t 也是

影响寿命的应力。 因此在选择基本误差的影响应力时,
选择{

 

t,
 

Te,
 

RH}作为影响智能电表在高干热典型环境

下的影响应力,并对数据集的数据进行归一化处理,以消

除量纲不同所带来的影响。

2　 高斯过程回归模型的智能电表寿命推理

2. 1　 高斯过程原理

高斯过程(gaussian
 

process,
 

GP)是多元高斯分布向

无限维的拓展,其定义是一系列随机变量的集合,且该集

合下任意有限个随机变量都有一个联合高斯分布,它是

高斯分布的一种自然推广,即关于函数变量的分布[11] 。
设定 x= { t,Te,RH}为影响智能电表误差的应力变

量组成的向量,表征时间 t、环境应力 Te 与 RH 对智能电

表运行特性的影响。 在函数空间视角下,GP 模型假设

f(X)是一个高斯过程,且该函数 f(X)完全由其均值函数

m(X)和协方差函数 k(X,X′)来指定,定义如下:
f(X) ~ (m(X),K(X,X′))
m(X) = E( f(X)){ (1)

式中:m(X) 为高斯过程均值函数,一般为 0;k(X,
 

X′)
 

为高斯过程协方差函数。 X∈Rd 为 d 维随机变量。
在实际观测数据中,由于测量设备的误差等因素通

常测量结果中含有噪声。 假设所含噪声为方差是高斯白

噪声 ε。 要预测的智能电表基本误差 y(X)是定义在运

行时间 t 和环境应力组成的向量 X 的输出,所以此时智

能电表高斯过程数据测量列可以描述为:

{X,y = f(X) + ε} (2)
其中,

ε ~ N(0,δ n
2) (3)

式中:ε 与 y(X)相互独立,叠加噪声后的数据列仍然服

从高斯分布,因此由 n 个 y 组成的观测值集合依然构成

一个高斯过程, 满足高斯过程的观测值 y 的概率分

布,即:
y ~ (0,K(X,X′) + δ n

2I) (4)
2. 2　 基于组合核高斯过程的智能电表基本误差预测

在高斯过程建模过程中,核函数的不同形式对预测

结果起着关键作用,选择合适的核函数是高斯过程建模

的重要步骤。 在实际应用过程中,应根据训练数据的特

征进行合理选择。 受环境和自身退化特性的影响,智能

电表基本误差的退化呈现出非线性特性,单一核难以描

述其真实退化规律。
核函数用于根据 X 值中的距离对预测输出 y 值之间

的耦合进行编码。 常用的核函数为高斯核函数来保证待

学习函数的光滑性,以及使用 Matern32 核函数来处理局

部不规则的数据。 两种核公式分别为:

kSE(X,X′) = exp - (X - X′) 2

2lse
2( ) (5)

kMA(X,X′) =

1 + 3(X - X′) 2

lma
( ) exp 3(X - X′) 2

lma
( ) (6)

若待近似函数可能具有周期性,则可以用周期核函

数来适应具有周期性先验知识的数据。 选取周期核

函数:

kPE(X,X′) = exp -
2sin2 π | X - X′ | 1

p( )
l2
pe

( ) (7)

为充分刻画多维应力对基本误差造成的影响,本文

基于先验知识组合上述核函数,该高斯过程组合核函数

的表达式为:
f(X) ~ (m(X),η se

2 × kSE + η pe
2 × kPE∗kMA) (8)

式中:ηse 与 ηpe 为控制幅度变化的超参数。
相比传统单一的高斯核,组合核形式[19] 更加多样、

可针对性描述不同应力的特征。 高斯核函数由
 

lse
 控制

样本距离相关性,可描述基本误差退化数据随时间应力
 

t
 

的长期平稳上升趋势;Matern32 核函数作为高斯核函数

的变体,可反映多特征长度下的样本距离相关性,将其与

周期核函数的积描述基本误差受温湿度应力影响的不规

则周期性变化。
据此,问题可描述为根据给定数据集合 D,预测出在

新的叠加应力组合输入 X∗下所得到的智能电表基本误

差输出 y∗ ,即通过归纳法得到可以进行预测的函数关系

y∗ :
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y
y∗

( ) ~ N m(X),
K(X,X′) + δn

2I K(X,X∗)
K(X,X∗) K(X∗,X∗)

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú( )
(9)

式中:K ( X, X∗ ) 是测试数据与训练数据的协方差,
 

K(X∗ ,X∗ )是测试数据自身协方差。
由上得到预测值 y∗的后验分布:

y∗ | X,y,X∗ ~ N(y∗ ,cov(y∗ )) (10)
其中,

y∗ = K(X∗ ,X)[K(X,X′) + δ n
2I] -1y (11)

cov(y∗ ) = k(X∗ ,X∗ ) - K(X∗ ,X) ×
[K(X,X′) + δ n

2I] -1K(X,X∗ ) (12)
式中:y∗是测试数据 X∗对应预测值 y∗的均值;cov(y∗ )
是其方差。 GP 能给出预测数据的概率分布,并得到一定

置信度的区间预测。 在置信度 1-α 下,会预测出置信区

间如下的概率性结果:
[ l,h] = μ̂∗ - z α

2
δ̂2
y∗

,μ̂∗ + z α
2
δ̂2
y∗

[ ] (13)

式中:l、h 分别表示预测值的置信下界与置信上界;zα / 2 表

示标准高斯分布的 α 分位点。
2. 3　 基于贝叶斯估计的模型先验参数设置

为实现对智能电表剩余寿命的预测,使用贝叶斯推

理,充分利用早期对事件的认知量并结合已知的观测信

息,不断通过新增数据信息,以实现对基本误差的充分

估计[20] 。
贝叶斯框架下,首先需确定超参数的先验分布。 一

般采取超参数先验分布与样本分布共轭方法以达到便于

计算后验分布的目的,但这种方式不足以反映超参数先

验信息的多样性。 由核函数需满足 Mercer 定理,对于核

函数的幅度超参数
 

η i,以及噪声项
 

δ
 

使用半柯西分布保

证其正定型;特征长度尺度超参数
 

l i  对应不同核函数的

平滑程度,使用信息量丰富的伽马函数;而对周期
 

p,
 

可

由数据特征观测出均值范围,故使用正态分布。 核函数

先验设置如下:
η i ~ HalfCauchy(νi)
l i ~ Gamma(α i,β i)

p ~ Normal(μ,σ2)
δ ~ HalfCauchy(ν)

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

(14)

Pr(θ | y)üþ ýï ï

后验分布

∝ ∏
N

i = 1
Pr(y i | θ)

ìî íï ï似然函数

Pr(θ)}

先验分布

(15)

Pr(y∗ | y) = ∫Pr(y∗ | θ)üþ ýï ï ï

似然函数

Pr(θ | y)

ìî íï ï后验分布

dθ (16)

式中:θ= {
 

p,
 

ηse ,
 

lse ,
 

lpe ,
 

ηpe,
 

lma ,
 

δ
 

}为包含高斯过程

组合核所有超参数的向量。
在智能电表退化过程中,一旦基本误差超过给定的

阈值(按照 JJG
 

596-2012 设定该值为±0. 6% ),则认为该

时间对应的智能电表失效,也即寿命终止。 所以智能电

表的寿命可以定义为:
T = inf{ t:y∗ > ωupper | y∗ < ω lower } (17)

式中:ωupper 是智能电表失效阈值上限+0. 6% ;ω lower 是智

能电表失效阈值下限-0. 6% 。
2. 4　 智能电表寿命预测算法框架

智能电表的基本误差受典型环境影响,具有加速失

效的趋势及跟随环境周期性变化的特点。 将数据集视为

周期项、趋势项和噪声项的集合,并分别对应 3 个独立的

GP 组件。 先使用边缘 GP,再采用边缘似然方法来指定

边缘后验。 采用 MCMC 抽样方法求解模型,需建立马尔

科夫链过程, 鉴于无掉头采样器 ( no-u-turn
 

sampler,
 

NUTS)对高维、冗长数据收敛速度快,可避免步长对抽样

健壮性的影响,且收敛速度快于 Gibbs 等抽样方法[21] ,本
文采用 NUTS 算法对模型进行抽样。

为验证 CK-GPR 模型对智能电表基本误差数据预测

的准确性,在指定先验分布中的参数后,对似然函数进行

抽样,并依据参数的后验均值不断调整本模型的先验参

数,实现本模型对智能电表基本误差数据的拟合。 最终

求解出高斯过程超参数后验分布,并分别预测相应公司

的智能电表产品的基本误差何时达到阈值。
智能电表剩余寿命预测流程图如图 2 所示。 步骤如下:
1)数据预处理:对不同公司智能电表产品的历史数

据进行重复值及空值检测,删重补空,对时间以及各典型

环境应力进行按月采样,数据归一化处理以及相关性

分析;
2)组合核高斯过程回归模型:依据处理后的数据特

征,组合核函数,给定先验分布描述产品关键性能参数真

实退化规律;
3) CK-GPR 模型求解:

 

NUTS 采样判断模型是否收

敛,不收敛则调整先验分布参数,收敛则 MCMC 求解;
4)剩余寿命预测:给定新的时间及环境应力数据输

入,利用更新后的 CK-GPR 模型进行贝叶斯推理得到产品

退化轨迹的后验预测;设定失效阈值,计算剩余寿命分布。

图 2　 CK-GPR 模型算法实验流程

Fig. 2　 The
 

experiment
 

flowchart
 

of
 

CK-GPR
 

model
 

algorithm
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3　 实例分析

3. 1　 典型环境应力下智能电表数据

如图 3 所示,对新疆地区 2017 年 12 月至 2019 年 10
月的智能电表的挂网试验基本误差数据以及环境变化数

据进行采样并分析,智能电表样本来自 A、B 两家不同的

智能电表制造公司。 所有数据均按月独立抽取,每个样

本包含 2017 ~ 2019 年间的 23 个数据点。 采用基于

PyMC3 概率编程库的 Python 语言进行实验分析,仿真环

境为 Jupyter
 

Notebook。

图 3　 新疆智能电表现场运行试验

Fig. 3　 Field
 

operation
 

test
 

of
 

Xinjiang
 

smart
 

meter

为了验证本模型的有效性和精度,对几种常用的时

间序列模型进行回归拟合预测。 三层后向传播神经网络

(back
 

propagation
 

neural
 

network,
 

BPNN)、贝叶斯线性回

归( bayesian
 

liner
 

regression,
 

BLR)、gamma 系数为 0. 05
的 RBF 支持向量机回归(support

 

vector
 

regression,
 

SVR)
以及本文提出的组合核高斯过程回归的拟合结果如图 4
所示。 从拟合轨迹来看,3 种拟合曲线较为接近,但 CK-
GPR 的拟合轨迹在真实数据点处更能跟踪数据点的变

化,如图 4(a)、(b)中第 5 个月以及第 9 个月处只有 CK-
GPR 模型的拟合曲线在数据点上。

为在数值上体现拟合效果,采用均方根误差( root
 

mean
 

square
 

error,
 

RSME) 和决定系数( R
 

square,R2 ) 两

种指标来评价 4 种方法的回归效果。

RMSE = 1
m∑

m

i = 1
(y i - y∗ ) 2 (18)

R2 = 1 - ∑
m

i = 1
(y i - y∗ ) 2 ∑

m

i = 1
(y i - y) 2 (19)

4 种回归效果 RMSE 和 R2 对比如表 1 所示。 可看

出 A 公司数据 CK-GPR 的 RMSE 值为 0. 021
 

3,小于其他

3 种方法,同时 R2 为 0. 982,是方法间最大值;对于 B 公

司,几种方法的 R2 值处在 0. 6 ~ 0. 7 之间,这是由于 B 公

司不同智能电表基本误差数据相对离散的结果。 A、B 公

司不同数据集拟合效果的差异,如图 4 观测数据点,B 公

图 4　 不同时间序列模型方法对比

Fig. 4　 Comparison
 

of
 

different
 

time
 

series
 

model
 

methods

司数据数值范围小,但同属于 B 公司内部的电表数据差

异较大,数据不够集中,致使 BPNN,SVR,BLR,CK-GPR
等方法对原始数据的拟合能力出现不同程度的下降。 但

对于长期预测,影响甚微,高斯过程回归可跟随基本误差

的周期性变化趋势,且 CK-GPR 模型对智能电表基本误

差数据有较好拟合性。 本文所提出 CK-GPR 算法具有利

用随机过程预测未来趋势的优势,且针对按月进行的时

间外推预测,不需要月内其间大量数据训练来提高准确

度,更适合按月抽样的小样本数据。

表 1　 不同模型 RMSE 和 R2 对比结果

Table
 

1　 Comparison
 

results
 

of
 

the
 

RMSE
 

and
 

R2
 

for
 

different
 

models

评价

指标

A 公司 B 公司

RMSE R2 RMSE R2

BPNN 0. 023
 

1 0. 979 0. 021
 

5 0. 677

SVR 0. 050
 

2 0. 904 0. 021
 

4 0. 681

BLR 0. 032
 

3 0. 961 0. 023
 

6 0. 612

CK-GPR 0. 021
 

3 0. 982 0. 022
 

0 0. 662

3. 2　 寿命预测实验对比与分析

考虑直接可观测的退化过程,以当前第 23 个月的运

行时刻,利用本文方法预测智能电表在新疆吐鲁番地区

投入第 84 个月后基本误差变化情况。 由 A、B 两公司智
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能电表产品的基本误差是否达到给定阈值的情况,判定

对应公司智能电表是否失效,即智能电表寿命是否终结。
并借助后验轨迹达到阈值对应的时间来给出 A、B 两公

司智能电表的失效时间的概率结果。
使用 NUTS 采样器,预烧期设置为 1

 

000,对马尔科

夫链进行模型的超参数 3
 

000 次迭代抽样,至其达到均

衡分布之后,可从后验分布中抽取一个无限多数量的样

本序列以得到最大概率值,这里抽取 1
 

000 个样本序列

模拟 1
 

000 块智能电表在“高干热”典型环境下的运行状

况。 后验分布基于模型结构和数据集反映参数的后验不

确定性,可提取一个集中趋势和后验可信区间的度量。
以 A 公司数据为例,组合核后验参数如表 2。

表 2　 GPR 组合核 MCMC 后验参数

Table
 

2　 Posterior
 

parameters
 

of
 

GPR
 

combined
 

kernel
 

using
 

MCMC

超参数 均值 方差
MCMC

抽样误差

2. 5%
分位数

97. 5%
分位数

p 22. 996 0. 052 0. 002 22. 892 23. 099

ηpe 0. 304 0. 279 0. 013 0. 017 0. 805

lma 133. 920 39. 757 1. 379 54. 037 202. 143

lpe 0. 479 0. 269 0. 016 0. 028 0. 901

ηse 1. 567 1. 369 0. 075 0. 031 4. 159

lse 45. 970 18. 279 0. 697 13. 698 83. 139

δ 0. 024 0. 002 0. 000 0. 020 0. 028

　 　 ηpe = 0. 304,
 

lma = 133. 92,表明在 134 个月内基本误

差都会保持 0. 304%幅度的不规则周期性变化,说明周期

性会在长时间内保持,周期平滑度 lpe 为 0. 479。 ηse =
1. 567,

 

lse = 45. 97,表明平均趋势幅度 1. 567% 持续了 46
个月。 δ 表示可能会出现的噪声,δ = 0. 02% 也是合理的。
周期参数 p = 22. 996,是以当前运行时间 23 个月为先验

周期,防止 A 公司智能电表数据间变化波动大,导致大趋

势出现多个周期参数从而过拟合。 表 2 后验参数的

MCMC 抽样误差情况可知各参数求解是准确的。
由图 5 可看出,A、B 公司预测趋势的 95% 置信区间

均呈现一定趋势的向后扩散。 这是随机过程 NUTS 采样

的分布结果,反映高斯过程无限随机变量的联合分布;由
于核函数是单调递减函数,样本间的相关性与样本间距

离成反比,也即预测时间线越长,预测能力相应减弱,但
集中趋势能较为准确地反映基本误差的长期变化。

基本误差预测均值均向正阈值方向增加,说明新疆

高干热典型环境对智能电表基本误差的影响趋向正向失

效。 由图 4 原始观测数据可看出 A、B 不同公司智能电

表产品对典型环境适应性具有差异,A 公司智能电表的

图 5　 A、B 公司智能电表基本误差趋势预测图

Fig. 5　 The
 

basic
 

error
 

trend
 

prediction
 

diagram
 

of
 

the
 

smart
 

meters
 

from
 

company
 

A
 

and
 

B

基本误差预测值幅度变化大,B 公司智能电表基本误差

值幅度变化小,同时二者都具有周期性,这是周期变化的

环境应力对它们造成的影响。 A、B 不同公司智能电表产

品有所差异,但本文 CK-GPR 方法能够克服这种不同公

司产品性能的差异性并给出预测,证明了本方法的通

用性。
图 5(a)、(b)的预测图中深色轨迹是高斯过程后验

的样本。 随运行时间增加,基于首达阈值的失效概率逐

步增加。 后验样本给出了一系列可能的未来轨迹,它们

对观测到的数据进行推断,代表未来的基本误差合理轨

迹,可用后验样本来定义置信区间。 基本误差预测轨迹

表明,在未来运行 84 个月里,智能电表可能向正阈值方

向失效或者向负方向阈值失效。 依照当前两年的数据来

看,其均值趋势为正方向失效,这说明在高干热典型环境

的影响下,智能电表基本误差正向失效的概率较大。 如

图 5 所示,为了更为准确地描述基本误差的轨迹变化,
上、下四分位线内的基本误差变化趋势更为合理,代表了

“高干热”典型环境下智能电表的集中退化趋势。 智能

电表典型环境现场运行试验作为国家计量标准验证试

验,基于本模型的长期运行结果可作为参考解释与预警,
随着运行时间的进行,置信区间相对较小的短期预测具

有较高的准确性。
3. 3　 寿命预测概率密度

为得到更为直观的电表剩余寿命情况,由后验预

测轨迹可求得 A、B 两公司智能电表的剩余寿命概率密

度图分别如图 6( a) 、( b) 所示。 图 6 柱图为后验轨迹



108　　 仪　 器　 仪　 表　 学　 报 第 4 2 卷

首达阈值 RUL 统计值所得,曲线为将后验轨迹无穷化

所得穿过失效阈值的 RUL 概率密度图。 定义概率密度

图中,峰值为可疑 RUL。 如图 5 所示,智能电表基本误

差数据随环境变化而发生周期上升的退化过程,任何

意外情况,如电磁辐射、跌落等都有可能致使其超差失

效,但这种事件罕见,并不可疑。 本文预定义了基本误

差首达阈值为智能电表寿命终结,急需进行误差检定

工作,所以峰值是按照当前数据预测最大可能寿命终

结的剩余寿命。 可疑 RUL 预测具有利用当前数据提前

预警提示的作用。

图 6　 智能电表剩余寿命后验分布

Fig. 6　 RUL
 

posterior
 

distribution
 

of
 

smart
 

meters

由图 6(a)可知,A 公司的智能电表在新疆地区高干

热典型环境应力影响下,剩余使用寿命的概率密度出现

了 2 个峰值,可疑 RUL 为未来第 31 和第 43 个月。 其最

大可疑 RUL 为 43 个月,也即基于当前运行情况,A 公司

智能电表在此后运行第 43 个月失效的概率最大,应当引

起注意,需要开始着手进行故障排查和检定。 考虑峰值

出现的时间差为 12 个月,即智能电表失效会集中出现在

一个周期内固定的月份。
如图 5( b)所示,B 公司的智能电表在 84 个月预测

时间内其 CK-GPR 模型后验中均值和上下四分位线均

未达到失效阈值,未有普遍基本误差超差失效的现象

发生。 这与原始数据中,B 公司智能电表基本误差数据

受典型环境影响相对较小相吻合。 由图 6( b) ,其剩余

使用寿命的概率密度出现两个峰值,可疑 RUL 分别为

未来第 36 个月和第 47 个月。 可疑 RUL 时间差与上述

A 公司较吻合,说明新疆高干热典型环境对不同公司的

智能电表具有相同的影响。 由于同季节气候差异不

大,B 公司智能电表最可能超差失效的时间区间为继续

运行 46 ~ 48 个月,即可在未来 47 个月附近对 B 公司进

行误差检定,该结果置信度为 95% 。 综合可得,B 公司

智能电表产品相对 A 公司智能电表产品可靠性更高的

结论。

4　 结　 　 论

智能电表在多应力典型环境下会出现加速性指标

超差,本文提出了一种基于组合核高斯过程回归的剩

余寿命预测方法,通过多匹配方式描述智能电表数据

趋势特征,实现对智能电表寿命的概率推理,为智能电

表在典型环境下性能变化提供了理论依据。 结合智能

电表在新疆地区的实际运行数据,依据高干热典型环

境下的实验数据进行回归预测,不同方法的对比实验

结果表明,本文的 CK-GPR 模型具备更优的智能电表

基本误差数据跟踪与预测能力,可以准确预估智能电

表在高干热典型环境下的失效方向;智能电表的准确

剩余寿命概率结果可为智能电表在典型环境下剩余寿

命预测、可靠性评估与智能电表定期更换提供可靠依

据。 在本文工作的基础上,后续还可建立其他如高海

拔、高盐雾等典型环境对智能电表退化情况的影响模

型,进行误差变化趋势识别,以进一步开展面向典型环

境的检定周期标准制定,也可从多退化指标进行更综

合的可靠性评估与预测。
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