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摘　要：智能电能表作为智能电网营销业务、用电信息和能源分配的末端设备，在配网运维管理、客户体验提升等

多个方面都提供了强有力的数据支撑。然而，由于运行环境复杂多变，其运行状态难以准确评估。为此，首先采用

改进的关联规则挖掘（modified association rules mining，MARM）方法，对传统 ARM 模型中的 2 种重要度评估标准

进行相应改进，从而在提高状态评估精度的同时，提升识别潜在运行风险能力。其次，为降低不确定性，在处理连

续特征时，对传统的模糊推理系统（fuzzy inference system，FIS）进行相应改进，引入模糊概率（fuzzy probability，FP）
以及阶梯模糊推理系统（tiered fuzzy inference system，TFIS），通过模型集成，得到强关联规则识别兼采用概率模糊

的阶梯模糊推理系统（MARM‐FP‐TFIS，MFT）模型，从而求解智能电能表运行状况的健康度，实现对智能电能表

运行状态的评估。最后，通过算例验证所建立的模型在实际应用中的可行性和功能性，从而实现了智能电能表中

多维数据下运行状况的准确评估。
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Abstract： The smart electricity meter， as the terminal device for smart grid marketing， electricity information， and 

energy distribution， provides strong data support in various aspects such as distribution network operation and 

maintenance management and customer experience optimization. However， due to the complex and variable operating 

environment， it is difficult to accurately assess its running state. Therefore， the modified association rules mining 

（MARM） method is employed， which improves upon two key importance evaluation criteria in the traditional ARM 

model. This enhancement not only increases the accuracy of state assessment but also improves the ability to identify 

potential operational risks. Additionally， to reduce uncertainty when dealing with continuous features， the traditional 

fuzzy inference system （FIS） is enhanced by introducing fuzzy probability （FP） and the tiered fuzzy inference system 

（TFIS）. Through model integration， a MARM-FP-TFIS （MFT） model that combines strong association rule 

identification with probability fuzzy inference is developed to solve the health assessment of the running state of smart 

electricity meters， realizing the evaluation of the running state of the smart energy meter. Finally， case studies verify the 

feasibility and functionality of the established model in practical applications， thus achieving an accurate assessment of 

the running state of smart electricity meters under multidimensional data conditions.
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近年来，伴随着人们对用电需求的日益增长，

智能电能表作为配电网台区的关键计量设备，在智

能配电网中对确保电网稳定运行和优化能源使用

发挥了重要作用［1-2］。然而，智能电能表在长期运行

过程中也面临着各种潜在的问题和挑战，例如数据

采集不准确、通信故障和安全漏洞等，这些问题可

能严重影响电力系统的稳定性和安全性。因此，精

准、及时地监测智能电能表的运行状况，不仅关系

到电网的稳定，还直接影响用户的能源使用体验。

对智能电能表运行状况进行准确评估，能够为电力

系统的规划、优化和管理提供可靠的数据支持，提

升运行效率和管理水平。

在当前的电气领域，国内外已有大量研究者对

智能电能表的运行状况评估进行相关研究，主要包

括 3 个方面：智能电能表的故障分析、智能电能表寿

命预计以及智能电能表健康状态评价。

在智能电能表的故障分析的研究中，文献［3］
基于收集的因故障原因拆回的智能电能表故障信

息数据，融合了熵权法、TOPSIS 法和灰关联分析

法，对拆回的智能电能表进行了两维度评估。文献［4］
利用电能表现场运行大数据分析结果，提出了基于

失效物理的电能表故障定位、故障复现试验方法，

为电能表的验收评价、现场故障分析和批量管理提

供了一种有效的技术手段。文献［5］根据聚类算法

和云理论，对数据进行挖掘，建立智能电能表故障

信息的分类诊断云模型，确定智能电能表的薄弱环

节或影响电能表可靠运行的关键信息。文献［6］提

出了一种基于贝叶斯网络的智能电能表故障类型

分类与预测模型，对智能电能表的故障类型进行预

测。这一类的方法是对已发生故障的电表分析其

故障类型及失效机理，但无法评估智能电能表的运

行状态。

在智能电能表寿命预测的相关研究中，文献［7］
使用可靠性串联模型及器件应力法计算单相智能

电能表各组成单元的失效率，从而对智能电能表运

行的可靠性进行评估。文献［8］研究了智能电能表

在高温高湿环境下的失效机理，提出针对该环境的

寿命延长建议。文献［9］提出了基于混合威布尔模

型的智能电能表可靠性评估方法。这一类方法是

对智能电能表工作寿命及其可靠性的一种预计性

整体评估，但无法评估智能电表的运行状态。

在电能表健康状态评价的相关研究中，文献［10］
使用了三角模糊数层次分析法构建了生命周期质

量层次模型，并进一步通过缺陷扣分法对各层次指

标进行打分，加权得到质量综合评价结果。文献［11］
通过各异常电力节点的电压、电流数据，计算对应

的回路阻抗特性情况，绘制相应阻抗变化曲线，并

与正常情况对比，进行健康状态评估。文献［12］提

炼出 6 个影响智能电能表运行的指标，通过变异系

数赋值法得到每个智能电能表的状态评分；然后再

将这 6 个指标的数据作为原始输入数据，并通过 K-
means 聚类算法进行分类；最后结合这 2 种算法，得

到新的智能电能表状态评估方法。此类方法有望

对智能电能表的运行健康度进行实时评估，但未能

综合考虑影响智能电能表运行环境的内部和外部

特征。

基于以上问题，本文提出了一种强关联规则识

别与概率模糊阶梯模糊推理系统的集成模型。先

通过改进常规的支持度—置信度架构的关联规则

指标，考虑规则的全局频繁程度和局部频繁程度，

更全面地评估规则的关联程度，深入挖掘隐含的特

征—状态指数关系；再进一步使用概率模糊的阶梯

模糊推理系统降低离散化的不确定性，大大提升了

模型的评估能力；最后，将二者进行整合，从而求解

智能电能表运行状况的健康度，用以表明智能电能

表潜在的风险状态。通过算例验证评估方法的准

确性，并与实际情况进行对比，确认本文提出的智

能电能表评估方法在实际应用中的可靠性。

1　特征数据库建立的建立与处理

1） 数据的采集与汇总。

本文以某电网 2017~2018 年间置于自然环境

中的智能电能表实际历史运行数据为例。样本数

据共计 3 839 条，其包含的特征量如表 1 所示。

2） 特征数据库的建立。

在实际应用中，智能电能表的运行状况受到

了诸多因素的影响，为了准确评估其健康度，需综

合考量内因和外因造成的影响。其中，内因包括

元器件故障及结构损坏等可能造成智能电能表无

法正常使用的因素；外因则包括供电质量、人工操

作失误以及恶劣环境因素等。智能电能表的运行

故障由这些内在因素和外在因素共同引起。本研
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究综合考量内、外在因素影响，采用包含这些影响的

特征信息作为输入，并进一步通过大数据挖掘其中

隐含的特征—状态指数规则。其基本思路如图 1
所示。

考虑到智能电能表繁复多变的运行环境，为了

实现对其运行态势的准确评估，需有效融合收集到

的特征信息 ，并进一步汇总到统一的数据处理

空间。

基于此，在输入数据库 D 中，本文定义所有

影 响智能电能表运行态势的特征变量的集合为

W，且 W = { w 1，w 2，…，w k，…，w n }，其中，w k 由一

组特征元素 ( yk，1，yk，2，…，yk，p，…，yk，z )构成。令 L =
{l1，l2，…，li，…，lm}，表示一共收集了 m 次智能电能

表运行的记录。此外，本文假设 S 为一个包含所有

目标变量的集合，S ={ s1，s2，…，si，…，sm}。其中，si

指代智能电能表正常运行或者异常运行的其中

一种。

将各个集合中的关系提取出来用矩阵形式

表示：

L′ =[ l1，l2，…，li，…，lm ]T （1）
W ′ =[ w 1，w 2，…，w k，…，w n ]T （2）
S′ =[ s1，s2，…，si，…，sm ]T （3）

构建的智能电能表运行状况评估的数据处理

空间矩阵D'，具体如下：

D ′ =

é

ë

ê

ê

ê

ê

ê

ê

ê
êê
ê
ê

ê

ê

ê

ê

ê
ù

û

ú

ú

ú

ú

ú

ú
úú
ú

ú

ú

ú

ú

úL′ w 1 … w k w k + 1 … w n S′
l1 c11 … c1k c1k + 1 … c1n s1

⋮ ⋮ ⋱ ⋮ ⋮ ⋱ ⋮ ⋮
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  （4）

在矩阵D ′中，li 表示对应记录的编号，即从矩阵

的第二行开始，每一行均指代一次智能电能表运行

的记录。同时，( w 1，w 2，…，w k )表示内在因素对应

的特征信息；( wk + 1，w k，…，w n ) 表示外在因素对应

的特征信息；cik 表示第 i 条记录中特征 w k 的特征

元素 yk，p。

2　改进关联规则方法

相较于传统的关联规则挖掘（association rule 
mining，ARM）模型，本文在传统的基础上对支持度

—置信度的重要度诊断标准阈值设定方法做出了

相应改进，对于特征数据库中的每一特征变量，实

现更为有效地挖掘其中的强关联规则 ，以加强

ARM 模型关联程度量化的可靠性。

2.1　关联规则指标选取

关联规则是一种用于挖掘 2 种及 2 种以上事物

之间所隐含的内在联系的大数据分析技术［13］。通

过对海量数据挖掘其中有价值有意义的联系，从而

可以由一种或是多种事物对其他事物进行预测。

如果对于一个前项 a 以及一个后项 b，能够得到一种

形如“a → b”的蕴含式，二者之间的因果关系即其关

联规则。

那么对于智能电能表的运行记录，将包含其所

有特征元素的集合定义为 H = { h1，h2，…，hn }。假

设 X ⊆ H，Y ⊆ H，Y 为目标变量，且  X ∩ Y = ∅，则

关联规则可以表示为 X → Y。则可以认为，如果项

集 X 出现，项集 Y 将依照一定概率出现［14］。

基于此，本文使用支持度和全置信度作为重要

度诊断标准。支持度（Support）是关联规则挖掘中

一个重要且广泛使用的指标，它常用于筛选高频变

量集，能够衡量某一项集在数据集中出现的频率，

即表示含有项集 X 的记录数量在整个输入数据库 D
中所占的比例［15］。具体来说，支持度通过计算某特

定的规则在所有智能电能表运行事件中出现的频

率来衡量该规则的普遍性和流行性。

支持度的计算公式为

support ( X → Y )=  num ( X ∩ Y )
 num ( D )

× 100% （5）

表  1　特征信息汇总

Table 1　Summary of feature information

特征信息

设备类别

电压等级

月份

相序

风向

天气

气象特征

运行状态

包含特征元素

单相，三相

220 V，380 V

1~12

A， B， C， ABC

东，南，西，北，东南，东北，西南，西北

阴，晴，多云，雨，雪，大风

平均湿度（‰）、平均温度（℃）、平均气压（hpa）、平

均电磁干扰强度（μT）、平均盐雾浓度（%）

正常运行，异常运行

内在因素

外在因素

挖掘 特征‒状
态规则

智能电能表
健康度评估

图 1　智能电能表健康度评估基本思路

Figure 1　Basic idea of health assessment of smart 
electricity meters
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其中，num ( )表示集合中元素的个数。

全置信度（all-conf）同样是一个关联规则挖掘

中诊断重要度的指标，传统的支持度‒置信度的关

联规则指标在处理海量数据时，往往不足以筛除

掉无用规则，这一点在支持度水平较低的时候体

现地尤为明显。全置信度具有零不变性以及向下

封闭性 ，可有效提高智能电能表状态评估的准

确性。

全置信度的计算公式为

all‐ con f ( X → Y )=
 support ( X ∪ Y )

max ( support ( X )，support (Y ) )
× 100% （6）

2.2　FRFP-Growth算法实施流程

FRFP-Growth 算法是一种用于挖掘符合项约

束 条 件 的 关 联 规 则 并 减 少 冗 余 量 的 改 进 FP-
Growth 算法。FRFP-Growth 算法利用 FP-Growth
算法挖掘出频繁项集，并按照项约束条件选择出前

部频繁项集，即 X。并且格外着眼于前后部频繁项

集，这些项集包括同时满足前部和后部频繁项集条

件的项，即 XUY。通过挖掘前后部频繁项集和前部

频繁项集，有效地求取符合项约束条件的关联规

则，并减少关联规则的冗余量，从而提升了关联规

则挖掘的效率和挖掘质量。

FRFP-Growth 算法的具体流程如图 2 所示。

3　阶梯概率模糊推理系统

在进行智能电能表运行状况的评估时，其特征

变量包括离散特征以及连续特征。关联规则挖掘

的目标是发现数据集中项之间的频繁关联或者相

关性，这些项通常表示为离散的项目集，在应用关

联规则挖掘算法处理连续特征时，均需进行离散化

处理，即划分为若干个区间或者通过其他手段转化

为离散型特征。然而，这种离散化可能会带来信息

损失，并且在某些情况下可能会使挖掘结果产生偏

离，导致准确性降低［16］。为了降低离散化带来的不

确定性，本节采用模糊集合的方法对连续特征进行

进一步处理。

模糊集合能够以连续的方式描述特征空间中

的模糊性和不确定性，模糊推理系统使用的模糊规

则和隶属函数可以很好地适应连续特征的变化，使

得系统在面对连续特征时具有更好的鲁棒性和泛

化能力，因此可以更好地处理连续特征。

常用的模糊推理系统类型包括 Mamdani 型模

糊 推 理 系 统 、Takagi-Sugeno 型 模 糊 推 理 系 统 、

Sugeno 型模糊推理系统等。其中，Mamdani 型模

糊推理系统的输出隶属度函数为一个模糊集合，可

以清晰地反映模糊规则之间的不确定性，这有助于

增强系统对不确定性的鲁棒性。此外，Mamdani 型
模糊推理系统采用模糊规则库来描述输入与输出

之间的关系，规则库中的规则通常由自然语言进行

表述 ，可令系统的设计与解释更加直观及可理

解［17］。基于此，本文采用 Mamdani 型模糊推理系

统进行运行状况健康度的评估。模糊推理系统的

基本组成包括模糊化、模糊推理、去模糊化 3 个主

要步骤［18］。

3.1　连续特征预处理

在传统的模糊推理系统中，其通常采用直接模

糊来处理影响智能电能表运行状况的外部环境的

连续特征，在评估需要综合考量多特征情况时，需

要分别构建不同的隶属度函数 ，增大了运算成

本［19］。对此，本文做出了相应改进，选用概率模糊

方法进行处理。概率模糊的特点是以相同的标准

为不同特征划分模糊集，更加准确地反映数据的实

际分布情况，能够更好地拟合数据，提高了模型的

预测准确性和泛化能力。

本文选取 5 个连续特征作为智能电能表运行

状况健康度的指标：平均湿度、平均温度、平均气

压、平均电磁干扰强度、平均盐雾浓度，由输入数

据库中的出现概率分别计算各自的概率分布，并

通 过 模 糊 推 理 系 统 转 化 为 模 糊 健 康 度（fuzzy 
health degree，FHD）；将各个连续特征依次规划 3
个分界点，以此将每个连续特征划为 4 个区间；基

于此，可求解出每个连续环境特征的各区间概率。

连续特征及其分界点如表 2 所示。

输入数据库

求取频繁 1-项集

建立 FR-list

建立 FP-tree

将变量依据重要度诊断标
准的分高低进行排序帅选

归并结果，挖掘结束

在 FP-tree中挖掘前部频繁项集以及
前后部频繁项集

图  2　FRFP‐Growth 算法流程

Figure 2　Flow chart of FRFP‐Growth algorithm
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3.2　模糊健康度的求解

模糊化是模糊逻辑中的一个重要概念，用于

将输入的精确值映射到模糊集合上［20］。在模糊化

过程中，通过使用隶属度函数，将输入的精确值转

换为对应的隶属度值，即该值属于不同模糊集合

的程度。隶属度函数通常是一个定义在输入值范

围上的曲线或函数，其描述了输入值与模糊集合

之间的关系。常见的隶属度函数形式有三角隶属

函数、梯形型隶属函数、柯西型隶属函数等［21］。

本文作为评估指标的 5 个连续特征均使用三角隶

属函数与梯形型隶属函数相结合的方法以实现模

糊化。

三角隶属函数及梯形隶属函数公式如下：

H ( x )=

ì

í

î

ï

ï
ï
ïï
ï

ï

ï

ï

ï
ï
ïï
ï

ï

ï

0， x < a
x - a
b - a

， a ≤ x < c

c - x
c - b

， c ≤ x < b

0， x ≥ b

（7）

H ( x )=

ì

í

î

ï

ï

ï
ïï
ï
ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï

0， x < a
x - a
b - a

， a ≤ x < b

1， b ≤ x < c
d - x
d - c

， c ≤ x < d

0， x ≥ d

（8）

式中，a、b、c、d 均为定义在相应数值区间上划分的

间隔。

三角隶属函数及梯形型隶属函数图形如图 3、4
所示。各个隶属度函数同样参照概率分布划分为 4
个区间，将发生概率的 2 个极端区域分别命名为普

遍（U）以及稀罕（R），中间的两区域命名为相对普

遍（RU）以及相对稀罕（RR）。

单 层 结 构 的 模 糊 推 理 系 统（fuzzy inference 
systerm，FIS）在处理本文中的 5个连续特征时，共需

计及 1 024 条模糊推理规则，在复杂性、设计和调试

难度、计算开销、资源消耗等方面均可能存在一些劣

势［22］。基于此，本文采用阶梯模糊推理系统（tiered 
fuzzy inference system，TFIS），相较于单层结构的模

糊推理系统，TFIS 通过分层依次处理，将整个模糊

推理系统依次划分为 4个子系统，进而在每个层次上

进行局部的推理和决策，从而减少了全局搜索空间，

提高了推理效率［23］。采用 TFIS后，本文仅需考虑 64
条模糊推理规则即可。其结构如图 5所示。

基于阶梯模糊推理系统，本文将输出的连续特

征健康度依次定义为低（L）、相对较低（RL）、相对

较高（RH）、高（H），其对应的模糊权重分别为 0.1、
0.3、0.6、0.9。对于由平均湿度与平均温度构建的子

系统 1，其对应模糊推理规则如表 3 所示。而对于子

系统 2、3、4，其为子系统与连续特征间的模糊推理

规则，则适用以下模糊推理规则，如表 4 所示。其

中，隶属度的计算方法为T ( A，B ) = min (TA，TB)。

1.0

0.8

0.6

0.4

0.2

0.0

H（
X）

X

cba0

图 3　三角形隶属函数图像

Figure 3　Image of triangle membership function

1.0

0.8

0.6

0.4

0.2

0.0

H（
X）

X

dca0 b

图 4　梯形型隶属函数图像

Figure 4　Ladder membership function image

表  2　连续特征及其分界点

Table 2　Continuous features and their cut‐off points
连续特征

平均湿度

平均温度

平均气压

平均电磁干扰强度

平均盐雾浓度

单位

‰

℃

hPa

μT

%

分界点

30；70；90

15；25；32

996；1 003；1 016

10；15；20

3；5；10

平均湿度 平均温度

子系统 1 平均气压16 条规则

16 条规则

16 条规则

16 条规则

子系统 2

子系统 3

子系统 4

平均电磁干扰强度

平均盐雾浓度

图 5　阶梯模糊推理系统结构

Figure 5　Structure diagram of TFIS
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3.3　模型集成

仅依靠单一模型评估智能电能表的运行状况

可能引发精确度低等一系列问题［24］，为了提高评估

精度，本文使用集成模型对智能电能表的运行状况

进行评估。其中，集成模型采取的关键思路：先得

出各个模型的评估结果，并为这些评估结果赋予相

应的权值系数；然后，分析加了权值系数的拟合结

果，并进一步分析误差；最后，通过反复改进权重，

寻得最优权重，提高模型的评估精度［25］。

比如某一研究使用了 n种模型，这将会得出 N 个

评估值 D。权值矩阵可表示为 ψi（i为第 i个模型）：

ω= [ ψ 1，ψ 2，…，ψn ] T
（9）

式中，ψ n为 n 个权值系数。

在集成的模型中，有

∑
i = 1

n

ψ 1 = 1，i = 1，2，…，n （10）

令第 i种评估模型的评估值为

fi = ∑
i = 1

n

ψ 1 f1 + ψ 2 f2 + … + ψn fn （11）

本文将 MARM 模型和 FP-TFIS 模型进行集

成。假设 MARM 模型评估值为 XA，FP-TFIS 模型

的评估值为 XF。将二者进行动态权值拟合，2 种单

一模型在集成后的表达式为

D = ΨXA +( 1 - Ψ ) X F （12）
式中，Ψ 为动态权值。MARM 模型和 FP-TFIS 模

型通过加权后得到集成模型 D，即 MFT 模型。根

据专家经验，Ψ 取 0.5 时，集成效果最佳。

4　评估方法实施流程与框架

基于上述方法，本文将 MARM 模型与采用概

率模糊的 TFIS 模型集成构建相应的智能电能表健

康度评估模型，其具体实施流程如下所示：

1） 综合考察影响智能电能表运行环境的内部

与外部特征，收集相应数据，建立特征数据库；

2） 使用改进的关联规则方法对数据库的数

据进行筛选，对于某一输入特征的特征元素，通过

式（2）、（3）构建的重要度诊断标准，筛除小于阈值

的弱关联规则，仅保留大于阈值的强关联规则；

3） 对于特征数据库中的每一特征变量，重复进

行步骤 2）；

4） 处理连续特征，构建各自对应的概率分布函

数曲线；

5） 采用模糊概率方法，通过隶属度函数，对概

率分布进行模糊化，得到输入隶属度函数；

6） 采用阶梯模糊推理系统，根据相应的模糊推

理规则表，得到输出隶属度函数；

7） 使用重心法去模糊化，解得各连续特征的模

糊健康度；

8） 通过模型集成，整合各特征的健康度水平，

实现智能电能表运行状况的评估；

9） 将评估结果与实际智能电能表运行状况（0
或 1：正常运行或异常运行）进行对比，验证评估方

法的准确性。

结合以上步骤，本文构建的智能电能表运行状

态评估方法实施流程图 6 如下。

表 4　其余子系统模糊推理规则

Table 4　Fuzzy inference rules for other subsystems
规则编号

1
2
3
4
5
6
7
8
9

10
11
12
13
14
15
16

输入 1
L
L
L
L

RL
RL
RL
RL
RH
RH
RH
RH
H
H
H
H

输入 2
U

RU
RR
R
U

RU
RR
R
U

RU
RR
R
U

RU
RR
R

输出

L
L
L

RL
RL
RL
RL
RH
RL
RH
RH
H

RL
RH
H
H

权重

0.1
0.1
0.1
0.3
0.3
0.3
0.3
0.6
0.3
0.6
0.6
0.9
0.3
0.6
0.9
0.9

表 3　子系统 1 模糊推理规则

Table 3　Fuzzy inference rule of subsystem 1
规则编号

1
2
3
4
5
6
7
8
9

10
11
12
13
14
15
16

输入 1
U
U
U
U

RU
RU
RU
RU
RR
RR
RR
RR
R
R
R
R

输入 2
U

RU
RR
R
U

RU
RR
R
U

RU
RR
R
U

RU
RR
R

输出

L
RL
L
L

RL
RL
RH
RH
L

RH
RH
H
L

RH
H
H

权重

0.1
0.3
0.1
0.1
0.3
0.3
0.6
0.6
0.1
0.6
0.6
0.9
0.1
0.6
0.9
0.9
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5　算例分析

5.1　验证方法

本文使用接受者操作特性（receiver operating 
characteristic，ROC）曲线和精确率‒召回率（precision
- recall，PR）曲线进行评估结果与比对测试数据。

ROC 曲线是机器学习中常用的模型评估工具，展示

了模型的真阳性率（true positive rate，TPR）与假阳

性率（false positive rate，FPR）之间的权衡；PR 曲线

是另一个用于评估模型性能的指标，特别适用于不

平衡数据集，能够反映模型在检测正类样本（异常

状态）时的能力。其中，评估的准确性由曲线下包

围面积（area under the curve，AUC）进行判断。AUC
值的范围在 0到 1之间，数值越接近 1，说明模型的分

类性能越好。AUC 值可以很好地反映模型在处理

正类和负类样本的平衡方面的能力。本文中，智能

电能表的运行状态评估任务面临正负样本（正常运

行和异常运行）的比例可能极度不平衡的问题。

AUC 可以全面反映模型在不同阈值下区分正类和

负类的能力，而不仅仅局限于单个阈值的表现。

由于样本的选择和采集也可能受到随机因素

的影响，且构建分类模型时所使用的训练数据集和

参数选择也可能因随机性而不同，为降低这一类不

确定性带来的影响，本文引入了 2 个评价指标：标准

误 差（standard error，SE）和 置 信 区 间（confidence 
interval，CI）。综上，本文的算例分析将综合 AUC、

SE 以及 CI作为评价标准来衡量评估模型的性能。

5.2　模糊推理过程

5 个连续特征的概率分布函数曲线如图 7 所示。

针对上文的 2 个连续特征的概率分布函数曲

线，求解各自数值区间的概率，并通过隶属度函数

进行概率模糊化。根据文 3.2 设定，将发生概率的 4
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图 7　连续特征概率分布函数曲线

Figure 7　A continuous feature probability distribution 
function curve

建立特征数据库

某一输入特征的特征元素

是否大于重要度
诊断标准阈值

是

否

对比

强关联规则

求解连续特征模糊健康度

模型集成，得到
最终评估结果

实际运
行状况

弱关联
规则

筛除

图 6　评估方法实施流程

Figure 6　Flow chart of implementation of 
assessment method
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个区域依次命名为极其稀罕（R）、相对稀罕（RR）、

相对普遍（RU）、普遍（U）。由于使用了概率模糊进

行处理，每个连续特征均采用相同的输入隶属度函

数。基于此，本文创建了如图 8 所示的输入隶属度

函数（以平均湿度为例）。

根据阶梯模糊推理系统，将输入变量的隶属度

值进行模糊推理规则的匹配，从而得到输出隶属度

函数图像，如图 9 所示。得到输出隶属度函数图像

后，使用重心法进行去模糊化，其示例如图 10所示。

其中，此案例中各连续特征所对应的出现概

率已于图 10 中标注，F1~F4 分别为系统 1~4 的模

糊健康度。第一行表示子系统 1 的去模糊化过

程，其余各行以此类推。且每个子系统求得的概

率健康度所表示的灰色区域面积都分别进行加权

累加。虚线表示各自对应的出现概率或者模糊健

康度。

由图 10 可知，健康度越高，智能电能表运行状

况越理想；健康度越低，智能电能表运行状况越危

急，须尽快安排检修。

5.3　模型对比分析

为验证方法的可靠性，本文添加了 2 种对比模

型：传统的 ARM 模型兼 FP-TFIS 模型（ARM-PF-
TFIS，APT）；改进的 ARM 模型兼传统的 FIS 模型

（MARM-FIS，MF）。其中，3 种模型的 ROC 曲线

以及 PR 曲线分别如图 11、12 所示。

根据图 11、12 可以分别计算 3 种模型的 AUC，3
种模型的 AUC 对比如表 5 所示。

通过 ROC 曲线、PR 曲线以及 AUC 对比可知，

MPT 模型评估效果明显优于 APT 模型和 MF 模

型。其中，对于 ROC 曲线，MPT 模型的 AUC 相较
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图 12　PR 曲线

Figure 12　PR curve
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图 10　去模糊化示例

Figure 10　An example of defuzzification
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图 9　输出隶属度函数图像

Figure 9　Output membership function image
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Figure 8　Input membership function image
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于 APT 模 型 和 MF 模 型 分 别 得 到 了 9.96% 和

16.35% 的提升；对于 PR 曲线，MPT 模型的 AUC 相

较于 APT 模型和 MF 模型分别得到了 18.09% 和

20.54% 的提升。相应的 SE 以及 CI 的对比结果如

图 13、14 所示。可知，在运算过程中，MPT 模型的

不确定性明显低于 APT 模型和 MF 模型的，其中，

MPT 模型的 SE 相较于 APT 模型和 MF 模型分别

平均降低了 43.97% 和 25.73%；MPT 模型的 CI 相
较于 APT 模型和 MF 模型分别平均提高了 8.64%
和 10.52%。

6　结语

基于智能电能表在运行过程中，由于其运行环

境复杂多变，运行状态难以准确评估，本文提出了

一种强关联规则识别兼概率模糊的阶梯模糊推理

系统模型智能电能表运行状态评估方法，并对该集

成模型进行了算例分析，得出如下结论。

1） 实验结果表明，提出的智能电能表评估方

法可以准确评估智能电能表的运行态势，在准确

率和真阳率上有明显提升，展现出更好的泛化能

力。能够在更广泛的应用场景中实现更高的评估

价值，为智能电能表的管理与应用带来更有力度

的支持。

2） 相较于传统采用支持度 ‒ 置信度指标的

ARM 模型，采用支持度和全置信度作为关联规则

的指标提供了更全面、更准确的关联规则评估。实

现了更加全面透彻得识别强关联规则，还使得关联

规则的关联程度量化更可靠。

3） 概率模糊以及阶梯模糊推理系统的应用能

够有效解决传统模糊推理系统的计算成本较大的

问题，并进一步降低了评估的不确定性。具备良好

的灵活性和可扩展性，并且更能适应复杂多变的环

境，提高决策的准确性和可靠性。
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