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电能表误差在线估计算法的状态判别能力评价方法 
温天歌，黄洪涛，王  磊 

（中国计量科学研究院，北京 100029） 
 

摘 要：现有电能表误差在线估计算法的状态评价实验并未考虑算法不确定度的影响，难以实现超差识别率与误

判率之间的有效平衡。为解决上述问题，该文提出一种基于不确定度的算法状态判别能力评价方法并引入 α-超差

识别率指标，系统评价算法状态判别能力。首先，在台区实际噪声扰动条件下评估算法不确定度；然后，推导算

法输出值的概率分布模型，构建 α-超差识别率评价指标与误判率解析表达式，揭示状态评价指标与判定阈值之间

的关系。在此基础上，确定在目标约束条件下，算法准确识别的超差电能表误差水平 α 与最优状态判定阈值 T。

最后，该文以滑窗算法为例进行实验验证，结果表明，该文所提评价方法误判率计算值与实测值的偏差为 0.08%，

误差绝对值为 3%的超差电能表的超差识别率计算值与实测值偏差为 0.09%，偏差在实际应用可接受范围之内，充

分验证所提方法的有效性与可靠性。 
关键词：电能表；不确定度；状态判定阈值；状态判别能力；误差概率分布 
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Abstract：The existing state evaluation experiments for online error estimation algorithms for energy meters have not 
considered the impact of uncertainty, making it difficult to achieve an effective balance between out-of-tolerance recogni-
tion rate and false positive rate. To solve the above problems, this paper proposes an uncertainty-based evaluation method 
for assessing an algorithm’s state discrimination capability and introduces the α- out-of-tolerance recognition rate metric 
to systematically evaluate this capability. Firstly, the uncertainty of the algorithm is evaluated under actual noise disturb-
ance conditions in the substation area. Then, a probability distribution model for algorithm outputs is derived, analytical 
expressions for the α-out-of-tolerance recognition rate metric and false positive rate are established,and the relationship 
between state evaluation metrics and state determination threshold is revealed. Based on this, the error level α for accurate 
out-of-tolerance meter recognition and the optimal state determination threshold T are determined under target constraints. 
Finally, the sliding window algorithm is taken as an example for experimental verification, and the results show that the 
deviation between the calculated false positive rate of the evaluation method proposed in this paper and the measured 
value is 0.08%. For out-of-tolerance meters with an absolute error of 3%, the deviation between the calculated 
out-of-tolerance recognition rate and the measured value is 0.09%. These deviations fall within an acceptable range for 
practical applications, fully validating the effectiveness and reliability of the proposed method. 
Key words：energy meter; uncertainty; state discrimination threshold; state discrimination; error probability distribution 

 

0 引言 1 

随着大数据、人工智能等新一代信息技术在能源

电力领域的深入应用，新型电力系统的数字化转型进

程不断加快[1]。智能电网作为新型电力系统的重要组

成部分，解决了传统电网面临的供电不足、能源浪
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费等问题[2]。 
智能电表为智能电网的重要量测设备，其可实

现自动测量、信息存储、实时监控等先进功能[3]，

目前已实现大规模部署应用。然而，随着可再生能

源发电在低压配电网中不断接入，以及电力电子技

术的大量应用，电能质量问题日益突出[4]。电能表

在长期运行过程中，其计量准确性易受多种来自内

部或外部环境的因素影响，例如，高温热或高严寒
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等极端气候环境造成计量精度下降[5]；供电装置故

障造成数据采集异常或电能计量数据丢失[6]；功角

振荡、电压失稳、频率偏移等影响引入的系统稳定

性问题[7]。上述因素可能导致电能表长期处于超差

状态，进而影响电网计量精度与电力管理的可靠性。 
在复杂的电力系统中，快速、准确的故障诊断

与定位可有效缩短运维人员故障处理时间，确保供

电安全性[8]。因此，为保障智能电表的计量准确性，

有必要定期对其进行检定，但传统人工检定方法效

率低、成本高，难以满足智能电网高效监测的需求。

为此，研究学者提出多种电能表误差在线估计算法，

例如，文献[9]采用多元回归方法分析了温度、湿度

对智能电表的检定误差影响；文献[10]提出一种基

于改进动态线损的智能电表误差估计方法，使用带

遗忘因子的递推最小二乘法求解动态线损模型；文

献[11]通过物联网技术构建电能表在线评价系统，

使用基于自适应权重多目标优化算法实现快速多目

标优化，实现对电能表误差值的准确求解；文献[12]
首先联合麻雀搜索算法、支持向量回归机建立台区

线损模型，之后使用渐消记忆递推最小二乘法对电

能表误差进行求解；文献[13]提出一种基于降维估

计 模 型 (dimension reduction estimation model, 
DREM)和阻尼递归最小二乘法(damped recursion 
least squares, DRLS)的远程误差算法，实时估算智能

电表运行误差；文献[14]提出一种基于约束优化模

型的智能电表运行误差及日线损率联合估计方法，

将智能电表误差与台区日线损率作为耦合变量进行

联合求解；文献[15]建立递归神经网络结构误差估

计模型，实现误差远程检测。 
在评估算法误差计算性能方面，常用评价指标

通过计算算法输出值与真实值之间的误差来衡量算

法准确性，例如均方误差(mean squared error, MSE)、
均方根误差(root mean squared error, RMSE)、平均误

差(mean error, ME)、平均绝对百分比误差(mean 
absolute percentage error，MAPE)等。该类评价指标

现已被广泛应用，例如，文献[16]将 MAPE、RMSE
作为评价指标来对列文伯格–马夸尔特算法和限定

记忆最小二乘算法的电能表误差估计准确度进行评

估；文献[17]使用 RMSE 等评价指标评价电能表误

差预测算法的误差计算性能与预测精度；文献[18]
提出一种用于电表误差在线估计的双参数递归最小

二乘法，并使用 MAPE、RMSE 对算法性能进行评

估。此外，文献[19]除 MAPE、RMSE 外还使用 ME

来评估所提出的基于扩展卡尔曼滤波和限定记忆递

推最小二乘法的在线智能电表测量误差估计性能；

文献[20]使用MSE对所提算法的误差估计精度进行

评价。 
在评价算法状态判别能力方面，常用评价指标

有正确率、误判率、漏判率等。例如，文献[21]采
用多种分类评价指标评价智能电表故障分类效果 l；
文献[22]应用漏检率、误检率、检出率对所提算法

的状态判别能力进行评价，并与其他算法进行性能

对比。文献[23]通过检测正确率指标来判断基于决

策树和聚类理论的电能表误差估计递推算法的模型

性能。 
根据国家相关规程[24]，当电能表的误差值超出

[−2%, 2%]时，则被判定为超差电能表；其余情况则

被判定为正常电能表。传统电能表状态判定采用检

定规程规定的检定装置开展判定工作，在实际工作

情况中，检定人员通常采用 0.05 级装置检定 2 级电

能表。由于实验室标准器具有极小的不确定度，可

直接将±2%作为阈值，在此条件下，其误判率趋近

于零，且对误差超过±2%的电能表识别率接近于

100%。但由于电能表误差在线估计算法具有一定的

不确定度，且在大部分应用场景下其不确定度在 1%
以上，这使得算法的误差计算值具有不可忽视的分

散性。在该不确定度条件下，算法难以准确识别真

实误差值超出±2%的电能表；且在状态判定阈值设

定方面，若仍以±2%作为状态判定阈值，往往难以

实现算法超差识别率指标；若减小设定状态判定阈

值，则会导致算法误判率增大。 
综上所述，现有电能表误差在线估计算法的状

态判别评价实验未考虑算法输出不确定度的影响，

导致在实际判别过程中难以在超差识别率与误判率

之间实现有效平衡。因此，以不确定度为核心确定

算法可准确识别的误差范围，并合理设定状态判定

阈值至关重要。为此，本文提出一种基于不确定度

的算法状态判别能力评价方法。首先分析影响算法

准确性的关键不确定度因素，系统评估算法不确定

度，并构建算法输出值的概率分布模型。进而建立

α-超差识别率与误判率的解析表达式，揭示两者之

间的内在联系。在此基础上，在该双重约束条件下

确定算法准确识别的超差电能表误差水平 α 与最优

状态判定阈值 T：即在误判率不超过允许范围的约

束下，最小化 α 并给出相应 T 值。最后，本文结合

实际台区数据，使用所提出的评价方法的计算结果
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与实测结果进行对算法进行验证，实验结果证明所

提方法的可行性与实用性。 

1 电能表误差在线估计算法能量守恒模型 

在低压配电台区中，一个台区中通常由一个总

表与若干块分表组成，典型配电台区拓扑结构如图

1 所示。总表为 1 级电能表，用于计量整个用电台

区的总电能消耗，分表为 2 级电能表，分别计量对

应居民用户的电能消耗。根据能量守恒定律，总表

计量的实际电能值等于所有分表的实际电能值与各

类损耗的之和，其中损耗包含线路损耗与无法被计

量器具直接观测到的固定负载造成的损耗。 

 

图 1  低压台区拓扑结构图 

Fig.1  Topology of the low-voltage station 

 
本文在建模过程中将总表电能测量值近似为

真实电能值；在后续不确定度分析中将总表引入的

计量误差作为系统性误差分量进行评估。设第 j 块
分表的运行误差值为 ej，其真实电能值可推导如下： 
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式中：
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jΨ 为第 j 块电能表的电能真实值；Ψj为第 j

块电能表的电能测量值。 

为便于公式推导，设
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总表与 n 块分表之间的能量守恒方程为： 
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式中： 0
iλ 为在第 i 个时间段，总表真实电能值； ,i jψ

为在第 i 个时间段，第 j 块分表的观测电能值；εj

为第 j块分表的运行误差值；ωline为在第 i个时间段，

线路造成的损耗值；ωfix为在第 i 个时间段，由于无

法被计量器具观测的固定负载造成的损失。 
在此基础上，以固定周期连续采集 m 个时间段

的电能观测数据，并将各时间段的损耗值合并进行

统一建模，可构建如下线性方程组： 
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式中：ωi为第 i 个时间段，线路损耗与固定负载造

成的损耗之和； iλ 为在总表在第 i 个时间段内的电

能增量。 
将上述线性方程组转换为如下矩阵形式，输入

至算法内进行求解，得到各个电能表误差值。 
 Ψθ = Λ  (4) 
其中： 
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在完成低压台区电能表能量守恒模型的构建

后，本文应用文献[25]中所提到的滑窗算法对进行

误差计算，并据此开展进行后续状态判别能力评价，

由于篇幅原因，不再对算法细节展开叙述。 

2 算法状态判别能力评价方法构建  

2.1 算法不确定度评估 
不确定度是表征被测量分散性的重要参数[26]。

相比现常用算法计算性能评价指标，例如 MSE、
MAPE、RMSE 等，不确定度不仅可以从整体上评

价算法计算准确性，还可以对影响算法的各类不确

定因素进行详细刻画，全面分析算法性能。  
不确定度评估方法有GUM法(测量不确定度表

示指南)和蒙特卡洛法。蒙特卡洛方法计算简便，但

其计算成本高，难以满足电力影响分析的高效要 
求[27]。若所评估算法为线性算法，在使用蒙特卡洛

法进行评估时，可将误差空间缩减至总表与分表误

差均为零、只包含噪声的误差子空间中，之后利用

线性叠加性原理，不断调整噪声大小，进而模拟整

个误差空间。 
2.1.1 算法不确定度影响因素 

在实际台区电能表运行环境中，算法的不确定
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度受多种不确定度分量的共同影响，各不确定度分

量及其相对重要程度如表 1 所示。 
其中，总表准确度引入的不确定度影响为在对

台区总表与分表之间基于能量守恒定律建模时忽略

总表运行误差，将总表电能测量值近似为电能真实

值造成的；电流互感器的精度与总表的综合倍率有

关，直接影响算法不确定度；综合倍率由电流互感

器与电压互感器共同决定，但算法主要针对低压台

区居民用户，在此场景下，总表安装在低压侧不需

要使用电压互感器，因此不需要考虑电压互感器的

变比；线路损耗是能量守恒关系中不可忽略的组成

部分，其估计准确性直接影响算法求解精度；算法

自身性质的不确定度是指算法在求解过程中，由于

本身的特性引入的数值计算误差；总表的读数分辨

率通常为 0.01 kWh，但其参考电能值需由读数乘以

综合倍率(由电流互感器和电压互感器的变比构成)
得到，该换算过程会放大量化误差；分表的分辨率

为 0.01 kWh，但其会引入量化误差，对系数矩阵产

生扰动，进而影响解的准确性；在数据采集过程中，

由于电能表在不同测量点下的误差是不同的，在方

程里用一个误差代替了各个测量点下的误差，该近

似简化处理会引入不确定度；时钟同步性引入的不

确定度影响源于数据采集过程中的时间偏差问题；

在台区电能表数据在采集过程中，当记录时间与真

实时间之间不对齐时，基于采集数据构建的能量守

恒方程将受到干扰，导致等式平衡性被破坏，进而

影响方程求解的准确性；同时，温度、湿度等外部

环境条件可能造成计量偏差，进而影响算法输出的

稳定性与精度。 
表 1  不确定度来源 

Table 1  Source of uncertainty 
序号 不确定度来源 重要程度 

1 总表准确度 主要影响量 
2 电流互感器 主要影响量 
3 线损估计 主要影响量 
4 算法自身性质 主要影响量 
5 总表的电能分辨力 主要影响量 
6 各个分表的电能分辨力 次要影响量 
7 平均误差代替各点误差 次要影响量 
8 时钟同步性 次要影响量 
9 环境变化带来的影响 次要影响量 

 
针对表 1 中所罗列的不确定度影响因素，其中

第 1—3 项可由先验知识获得，5—9 项的影响可通

过噪声来进行模拟。对于线性算法，噪声与算法自

身性质所造成的影响一同构成的多维误差空间可通

过算法线性性质投影到“总分表误差为零仅含有噪

声”的子空间中，有效简化蒙特卡洛实验所需的仿真

空间。 
2.1.2 算法本身在理想零误差输入、仅含噪声条件

下引入的不确定度评估 
算法本身在理想零误差输入、仅含噪声条件下

引入的不确定度是指在台区中所有电能表的运行误

差均为零、仅含有噪声(包含表 1 中 5—9 项的不确

定度分量影响)的条件下，算法由于自身性质造成的

不确定度影响。 
为评估该不确定度，首先基于台区真实用电数

据构建零误差标准数据集。该数据集中所有电能表

的运行误差为零，且用电行为模式严格遵循所输入

的实际台区用户的用电行为特征；之后，通过该数

据集构建总表与分表用电系数矩阵，并基于能量守

恒定律，进一步建立线性方程组。在此基础上，在

用电系数矩阵与总表用电向量的每个元素上添加随

机噪声，随机噪声矩阵的元素由以 0 为均值，0.2%
为标准差的正态分布生成，之后对分表与总表的用

电量数据进行量化处理(保留两位小数)，模拟台区

在实际运行过程中存在的噪声影响。 
随机噪声添加方式如下： 

  + Ψ′ =Ψ Ψ Ψ Δ ； Λ= +Λ Λ Λ Δ  (5) 
其中： 

1
11 1

2
Ψ

1

      
n

m mn
m

Λ

 
   
   = =   
    

 



 





，

δ
δ δ

δ

δ δ
δ

Δ Δ 。 

式中：⊙代表逐元素相乘；ΔΨ 为系数矩阵 Ψ 的随

机噪声矩阵；ΔΛ为向量 Λ的随机噪声向量。  
在能量守恒模型构建完成后，使用已有算法对

该包含 n 块分表的线性方程组求解 k 次，记录并整

理算法误差计算值。若所用算法是线性算法且对电

能表运行误差为无偏估计，则算法本身在理想零误

差输入、仅含噪声条件下引入的不确定度为无偏估

计方差，第 i 块电能表的算法本身在理想零误差输

入、仅含噪声条件下引入的不确定度计算如下： 

 2
z, z, ,

1

1
1

k

i i i j
j

u x
k

σ
=

= =
− ∑  (6) 

式中：uz,i为第 i 块电能表的算法本身在理想零误差

输入、仅含噪声条件下引入的不确定度；σz,i 为第 i
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块电能表的算法计算值标准差；xi,j为第 i 块电能表

的第 j 次算法误差求解值。 
该台区算法本身在理想零误差输入、仅含噪声

条件下引入的不确定度为： 

 2
,

1
z z

1

1
1

n

i

k

j
i j

u x
nk

σ
= =

= =
− ∑∑  (7) 

式中：uz 为该台区算法本身在理想零误差输入、仅

含噪声条件下引入的不确定度；σz 为该台区整体算

法误差计算值标准差。 
由此可得，算法在仅含噪声的条件下的电能表

运行误差计算值 Z 服从以下分布： 

 ( )2~ 0, xX N σ  (8) 

2.1.3 算法合成不确定度评估 
结合现有先验知识，线路损耗估计误差、总表

测量误差以及电流互感器(current transformer, CT)
精度误差等不确定度分量造成的系统性影响可视为

相互独立、均值为零的正态分布。因此，可将上述

不确定度分量视为独立扰动项，并根据能量守恒关

系等效叠加至总表测量值中，作为总表的等效误差

进行后续分析。 
假设台区中各分表的真实运行误差均为零，系

统性扰动(如线路损耗估计误差、总表测量误差及

CT 精度误差)被等效建模为总表上的误差扰动项，

且服从以 0 为均值、标准差为 σb的正态分布。结合

算法本身在理想零误差输入、仅含噪声条件下引入

的不确定度的评估结果，推导存在总表等效误差扰

动 B 的条件下，算法输出值 E 的概率密度函数，其

标准差即为算法不确定度。 
由全概率公式： 

 ( ) ( ) ( )E E|B,Z Z B( | , ) d df e f e b z f f b z bz
+∞ +∞

−∞ −∞
= ∫ ∫  (9) 

式中：fE|B,Z(e|b,z)为算法输出值 E 在总表等效误差扰

动 B 与仅受噪声影响下算法输出值 Z 条件下的条件

概率密度函数；fZ(z)为算法在噪声条件下输出值的

概率密度函数；fB(b)为总表等效误差的概率密度 
函数。 

展开化简得： 

 ( )
( )2 2

22
bz 22

E
z b

1 1e e d
2π 2π

e b b

f e bσσ

σ σ

−
−−+∞

−∞
= ⋅∫   (10) 

进一步可得： 

 ( )
( )

z

2

2 2
b2( )

E 2 2
z b

1 e
2π

e

f e σ σ

σ σ

−
+=

+
 (11) 

由推导可得，在上述条件下，算法输出误差值

E 为两个随机变量之和，即： 
 E Z B= +  (12) 
式中：Z 为算法在噪声影响下的输出值；B 为总表

等效误差引入的系统性扰动。 
由正态分布的叠加性，算法计算值 E 服从如下

正态分布： 

 ( )2
e~ 0,E N σ ， 2 2

e z bσ σ σ= +  (13) 

其中，该分布标准差 σe即为算法合成不确定度，反

映了实际运行环境中不确定度分量对算法计算值的

影响。 
由于系统性扰动与噪声来源不同，并且是相互

独立的，整体算法合成不确定度 ue可通过方差合成

式进行计算，计算式如下： 

 2 2 2 2
z be zbu u u σ σ= =+ +  (14) 

式中：uz 为算法本身在理想零误差输入、仅含噪声

条件下引入的不确定度；ub 为系统性扰动引入的不

确定度。 
通过比较整体算法合成不确定度结果可得，本

文所用的全概率公式推导方法与 GUM 法计算结果

一致，验证了该方法有效性。 
2.2 基于不确定度的算法输出值概率分布建模 

在实际用电环境中，台区分表运行误差 X 可看

作服从以 0 为均值、标准差为 σx的正态分布的独立

随机变量，在此基础上，进一步构建算法误差计算

值 Y 的概率模型，更全面刻画算法在实际台区运行

条件下的输出分布特性。 
由全概率公式： 

( ) ( ) ( ) ( )Y Y|B,Z,X Z B X( | ,z, ) d d df y f y b x f z f b f x z b x= ∫∫∫  
  (15) 
式中：fY|B,Z,X(y|b,z,x)表示为算法输出值 Y 在总表等

效误差扰动 B、在噪声影响下算法的输出值 Z 以及

台区中分表真实运行误差X条件下的条件概率密度

函数；fX(x)表示为台区分表的真实运行误差概率密

度函数。 
基于整体的算法合成不确定度，可将其化简为： 

 ( ) ( )Y Y|E E( | ) df y f y e f e e
+∞

−∞
= ∫  (16) 

展开化简得： 

 ( )
( )

( )
2

2 2 2
z b x2

Y 2 2 2
z b x

1 e
2π

e

f y σ σ σ

σ σ σ

−
+ +

=
+ +

 (17) 

在实际应用中，系统性扰动、噪声以及台区中
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分表真实运行误差相互独立，所以在该条件下的算

法误差计算值 Y 为 3 个随机变量之和，即为： 
 Y X Z B E X= + + = +  (18) 

根据正态分布叠加性，算法误差计算值 Y 服从： 

 ( )2
y~ 0,Y N σ ， 2 2 2

y z b xσ σ σ σ= + +  (19) 

若所用算法为线性算法，则算法的不确定度与

误差初始值无关。因此，若在台区中引入实际运行

误差值为 α 的超差电能表，其在系统性干扰与噪声

影响的条件下对应的算法不确定度仍为 σe，即算法

对该类电能表运行误差计算值服从以 α 为均值，σe

标准差的正态分布。  
2.3 状态判别能力评价指标 

在电能表实际检定过程中，按照现行规程，当

其真实运行误差在[−2%, 2%]范围时，判定为正常电

能表；当超出这一范围时，则被判定为超差电能表。 
基于上述判定规则，可定义以下指标：  
1）准确率：算法状态判别正确(正常电能表判

定为正常，超差电能表判定为超差)的数量之和占所

有电能表总数的比例。 

 A
ACC  nR

N
=  (20) 

式中：RACC是实验统计准确率。 
2）误判率：算法将正常电能表判定为超差的

数量占所有正常电能表总数的比例。 

 F
FPR

T

nR
N

=  (21) 

式中：RFPR是由实验统计得到的经验误判率。 
3）超差识别率：算法将超差电能表判定为超

差的数量占所有超差电能表总数的比例。 

 
η

η
η

n
R

N
=  (22) 

式中：N 表示为电能表总数量；nA表示算法状态判

别正确(正常电能表判定为正常，超差电能表判定为

超差)的数量之和；nF表示为真实为正常，误判为超

差的电能表数量；NT 表示为所有正常电能表的数

量；nη表示为真实为超差，判定为超差的电能表数

量；Nη表示为所有超差电能表的数量。 
然而，由于算法自身误差估计精度有限，若直

接以±2%作为状态判定阈值，难以实现对电能表状

态的准确分类。因此，基于对算法不确定度评估以

及算法输出值的概率分布建模，提出α-超差识别率，

其定义如下： 
4）α-超差识别率： 在真实运行误差为 α 的超

差电能表中，被算法正确判别为超差的比例。 

 α
α

αN
n

η =  (23) 

式中：ηα表示算法 α-超差识别率；nα表示算法正确

判别真实运行误差 α 的超差电能表为超差的个数；

Nα表示所有运行误差为 α 的超差电能表的个数。 
在此基础上，设超差电能表的真实运行误差为

α；根据 α-超差识别率指标(例如 α-超差识别率为

95%)，结合算法输出概率密度分布，定义状态判定

阈值 T，指定状态判别规则：当算法所计算出的电

能表运行误差 e 在[−T, T]范围外时，该电能表将被

判定为超差电能表；当运行误差 e 在[−T, T]范围内

时，电能表被判定为非超差电能表。 
设定超差电能表在全部电能表中的占比为 p；

非超差电能表在全部电能表中的占比为 1−p。 
图 2 中曲线 fY(y)为运行误差服从以 0 为均值，

σx 为标准差的正态分布的非超差电能表的概率密度

分布函数。 

 

图 2  算法超差判别图 

Fig.2  Algorithm out of tolerance discrimination graph 

 

在连续型概率密度分布中，某一区间内的概率

等于该区间对应的概率密度函数曲线下的面积。因

此，图中 Pi表示第 i 个区间内概率密度函数曲线下

的面积，即该区间对应的概率值。其中，灰色阴影

区域(P1+P2)表示非超差电能表的算法计算值超出

状态判定阈值区间([−T, T])的概率，即(P(|y|>T))，该

概率对应正常电能表被算法误判为超差电能表的情

况，表征算法误判率。 
由概率模型计算得到的理论误判概率，即误判
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率的概率表达式为： 

 ( )FPR
y

( ) 2 1 TP T P Y T Φ
σ

  
 = > = −      

  (24) 

式中：Φ 表示标准正态分布的累积分布函数。 
准确率的概率表达形式为： 

 ( ) ( ) ( )ACC ( ) 1P T p P Y T pP e T= − ≤ + >  (25) 

代入 Y 的概率密度分布函数，可得： 

( )ACC
y e

( ) 1 (2 1) 1T T EP T p Φ p Φ
σ σ

    −
= − − + −          

 (26) 

本文以真实运行误差为 α(α>0)的超差电能表为

例，其算法计算值 e 服从正态分布 N(α, 2
eσ )，其概

率分布如图 3 所示，图中阴影部分 P 表示实际误差

为 α 的超差电能表被算法判定为超差的概率。 

 

图 3  真实误差为 α 的超差电能表算法计算值概率分布图 

Fig.3  Probability distribution of solution of algorithm for 

out-of-tolerance energy meters with a true error of α 

由此可得，算法的 α-超差识别率可写为： 

 ( )α
e

1 TP e T Φ αη
σ

 −
= > = −  

 
  (27) 

2.4 误判代价函数 
算法误判会导致非超差电能表拆至实验室进

行重新检定，浪费计量检定资源，耗费大量人力物

力。若算法误判率过高，不仅会造成经济损失与电

力资源浪费，还可能对电网公信力带来一定影响。

因此，有必要构建误判代价函数，量化由于算法误

判带来的影响，完善算法评价方法。 
根据实际调研与电网公司反馈，误判造成的代

价通常有以下 3 方面影响，将各类代价对应的经济

损耗作为权重，见表 2。 

表 2  固定误判代价来源 

Table 2  Source of cost for fixed false positive 
误判代价类型 权重 

电能表采购 W1 
人工拆装 W2 

实验室重新检定 W3 

 
将上述影响因素看作为由误判造成的固定成

本，设由误判造成的单位固定代价为 Cfix，可得： 

 fix 1 2 3C W W W= + +  (28) 

假设该台区一共有 N 块电能表，每一块电能表

需分担的固定误判代价值 Lfix(T)可写为： 

 FPR fix
fix FPR fix

( )( ) ( )NP T CL T P T C
N

= =  (29) 

此外，可根据台区中不同用户的重要程度，构

建维度为 N×1 的等级权重向量 Wd，其中每个元素

代表一块电能表的等级权重，则第 k 块电能表的误

判代价值 Lk(T)可写为： 
 fix d,( ) ( )k kL T L T W=  (30) 
式中： d,kW 为等级权重向量 Wd的第 k 个元素，即第 
k 块电能表/用户的重要程度权重。 

台区中整体的误判代价 L(T)可写为： 

 fix d,
1

( ) ( )
N

k
k

L T L T W
=

=∑  (31) 

例如，假设非超差电能表运行误差服从以 0 为

均值，标准差 σx=0.33%的正态分布，算法合成不确

定度σe为0.7%(k=2)；当状态判定阈值T设定为1.4%
时，对于运行误差值为 2%的超差电能表的超差识

别率为 95%，误判率为 0.3%。 
2.5 算法状态判定阈值推导 

电能表误差在线估计算法的误判率与状态判

定阈值 T 有关，α-超差识别率与超差电能表的真实

误差值 α 与状态判定阈值 T 有关。 
假设台区中包含系统性扰动、噪声、且非超差

电能表服从以 0 为均值，标准差为 σx的正态分布，

由(19)可得：算法计算值 Y 服从以下正态分布： 

( )2
y~ 0,Y N σ  

在最大误判代价为 Lmax(T)的条件下，相应的状

态判定阈值可通过下式计算： 

 1
FPR y

fix

max

,
1

  1
2

N

d k
k

T Φ
C

L

W
σ

=

−

 
 
 = −
 
 
 

∑
 (32) 
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假设 α-超差识别率目标约束为 ηα(例如 α-超差

识别率≥95%)，对于真实误差值为 α 的超差电能表，

算法计算值 e 服从以下分布： 

 ( )2
e~ ,e N α σ  

通过 α-超差识别率目标约束的边界值，可得算

法状态判定阈值与 α 之间的关系式： 

 ( ) ( ) η
η α

e

10
2

T
P T e Φ Φ

α
α η

σ
− 

< < = − = − 
 

 (33) 

化简得： 

 η
α

e

1
T

Φ
α

η
σ
− 

= − 
 

 (34) 

进一步可得： 

 ( )1
η e α·  1T Φα σ η−− = −  (35) 

式中： ηT 表示由 α-超差识别率目标约束推导得到的

状态判定阈值； 
例如，算法合成不确定度 σe 为 0.7%(k=2)；非

超差电能表的误差分布为 N(0, 2
xσ )，其中 σx 为

0.33%；设定超差识别率约束为 95%；且最大误判

率不超过 0.5%；在上述约束条件下，状态判定阈值

T 与超差电能表误差值 α 之间的数值关系为： 

 η 0.57%T α− = −  (36) 

 1 FPR
FPR y 1 1.36%

2
PT Φσ −  = − = 

 
 (37) 

3 算法电能表状态判别能力评价 

为验证基于不确定度的算法状态判别能力评

价方法的可靠性，本文选取中国某省市的一个实际

用电台区开展实验。该台区包含 138 块分表与 1 块

总表，数据覆盖总时长为 12 个月，采集频率为每

15 min 一次，总表的综合倍率为 200，分表与总表

的分辨率为 0.01 kWh 。 
3.1 数据准备 

首先对所获得的真实用电数据进行异常数据

处理，排除异常数据后输入数据仿真平台，生成零

误差标准数据集。该数据集在确保所有分表与总表

运行误差为零的前提下，完整保留了各电能表原始

用电行为的时序特征，能够真实反映台区内部负荷

波动与用户用电规律，为后续开展时序跨度实验与

算法不确定度评估提供数据支撑。 
3.2 算法不确定度评估实验 

基于仿真数据平台生成的零误差标准数据，根

据能量守恒定律，构造线性方程组，利用分表与总

表每 15 min 的电能观测数据，分别构造系数矩阵与

总表观测向量。 
考虑采样时间跨度对算法不确定度的影响，设

置时间跨度区间为[4，12]，以月为单位，构建不同

时间跨度的数据子集。针对每个时序数据跨度子集，

分别生成对应的分表电能表测量值的系数矩阵与总

表观测向量，之后按式(5)的步骤在系统中引入随机

噪声与量化噪声，模拟实际运行情况；最后依次构

建线性方程组输入至电能表误差在线估计算法中进

行求解。 
在每一个时间跨度下，执行 100 次独立实验，

且每次实验中扰动矩阵均重新随机生成，随后，分

别基于每个时间跨度条件下的求解结果评估算法本

身在理想零误差输入、仅含噪声条件下引入的不确

定度 σ0。 
在此基础上，结合先验知识，引入系统性噪声

影响，其各自对应的标准不确定度 u 与相应灵敏系

数 f 具体数值如表 3 所示。 
表 3  系统性影响引入的不确定度 

Table 3  Uncertainty of the systemic impact 
不确定度分量 u/%  f 

总表(包含电流互感器) (0.5/ 3 )  1 

线损计算的不确定度 0.3  1 

通过计算可得，由线路损耗估计误差、总表测

量误差及电流互感器(CT)精度误差组成的总表等效

误差所服从正态分布的标准差为： 

 ( ) ( )
2 2

bσ 0.5% / 3 0.3% 0.4 2%= + =  (38) 

计算算法合成不确定度 σe，具体实验结果如表

4 所示。 
表 4  算法不确定度评估结果 

Table 4  Evaluation results of uncertainty of algorithm 

数据时长/月 σ0/% σe/% 

4 1.41 1.47  

5 1.13  1.21  

6 0.90  0.99  

7 0.76  0.87  

8 0.69  0.81  

9 0.62  0.75  

10 0.60  0.73  

11 0.54  0.68  

12 0.51  0.66  

3.3 状态判别能力评价实验 
基于算法不确定度评估实验结果，使用本文所
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提评价方法对算法在数据采集时长为 12 个月条件

下的状态判别能力进行评价，并通过实验验证评价

结果的可靠性。 
3.3.1 实验条件 

设定实验台区电能表超差率为 10%，即为在每

次实验中随机抽取 10%的电能表作为超差电能表，

并将真实运行误差的绝对值设定为 α；对于台区中

的其余电能表(即正常电能表)，每次实验的初始误

差由以零为均值，标准差 σx的正态分布随机生成，

其中 σx取值为 0.33%，模拟正常电能表在日常运行

中的误差波动特性，反映电能表在实际台区运行过

程中所受到的多重误差影响。 
带入数值计算，算法输出值的标准差为： 

 ( ) ( )2 2
y 0.66% 0.33% 0.74%σ = + =  (39) 

因此，在上述条件下算法输出值服从以 0 为均

值，0. 74%为标准差的正态分布。 
3.3.2 状态判别能力评价方法验证实验 

为构建接近实际运行特征的状态判别环境，为

所有电能表(含分表与总表)分配真实初始误差值，

并叠加模拟的随机噪声与量化噪声。对每组数据均

进行 100 次独立实验。每次实验中，电能表的初始

误差设定值、超差电能表的选取索引，以及噪声扰

动矩阵均基于先验分布随机生成，确保实验具有良

好的代表性与覆盖性。 
对求解结果进行整理与分析，设定超差电能表

的误差设定值的绝对值为 3%(|α|=3%)，根据 2.5 节

中的推导，若想要算法将 95%以上的运行误差值为 
±3%的电能表识别出来(超差识别率为 95%)，状态

判定阈值为： 
 ( )1

e α1 1.91%T Φα σ η−= + − =  (40)  

设置超差判别界限为 T=±1.91%，根据超差判

定规则对每次实验中算法输出的运行误差值进行分

类判断，并根据公式计算相应评价指标；对于算法

超差识别率，统计每次实验的结果并求取均值；对

于算法误判率，统计 100 次实验中所有非超差电能

表的误差计算值，并计算均值和标准差可得： 

 total
1

1 m

i
im

µ µ
=

= ∑  (41) 

 
2 2

total
2 1 1
total

( 1) ( )

1

m m

i i
i i

n n

mn

σ µ µ
σ = =

− + −
=

−

∑ ∑  (42) 

式中：m 为总实验次数；n 为每次实验中非超差电

能表的个数，由于每次实验中固定超差率为 10%，

且电能表总数不变，因此每次实验中的非超差电能

表数量是相同的；μtotal 为总体非超差电能表误差计

算值的均值；σtotal 为总体非超差电能表误差计算值

的标准差；μi 为第 i 次实验非超差电能表误差计算

值的均值；σi 为第 i 次实验非超差电能表误差计算

值的标准差。 
按上述公式进行计算得 μtotal=0.01%，σtotal= 

0.75%，将非超差电能表误差计算值 X 的概率分布

看作以 μtotal为均值，σtotal为标准差的正态分布；因

此算法误判率可通过式(43)计算： 

 total
FPR

total

| |( ) 1.09%XP P Tµ
σ
−

= =＞  (43) 

设实际验证实验所得结果与基于不确定度状

态判别评价方法对比结果如表 5 所示。 
表 5  状态判别实验验证与理论结果对比 

Table 5  Comparison between experimental verification and 

theoretical results of state discrimination 
类别 ηα/% PFPR/% 

验证结果 95.14 1.09 

所提方法 95.23 1.01 

上述实验结果表明，基于不确定度的算法状态

判别能力评价方法所得结果与验证实验高度一致，

验证了该方法在实际应用中的可靠性与有效性。 

4 结论 

本文基于算法不确定度，结合概率统计理论，

提出了一种用于评估电能表误差在线估计算法状态

判别能力的评价方法，研究结论如下： 
1）本文系统考虑算法不确定度在实际状态判

定工作中的影响，基于不确定度建立超差识别率与

误判率之间内在联系，确定算法可准确判定的电能

表误差水平范围与相应的状态判定阈值，全面评估

算法状态判别能力，并通过实验验证了该评价方法

的有效性与适用性。 
2）本文方法基于先验知识可得，大多数台区

电能表运行误差近似服从高斯分布，但在特殊台区

中若误差呈现非高斯特性，则需结合具体问题进行

针对性分析；同时，不同算法由于自身性质可能会

引入额外噪声，从而影响不确定度评估。因此，本

方法在非高斯分布和复杂噪声条件下准确性会受

限。后续将拓展对多种分布特征和复杂场景的建模

能力，以提升方法的普适性与鲁棒性。 
3）本文所提方法基于算法不确定度，不依赖
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特定参数与系统架构，可扩展应用在各类误差在线

评价算法中，例如充电桩误差在线监测、工业量测

设备远程计量等，具有良好的场景适应性。 
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