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摘 要: SVM是数据挖掘中一种具有优良模式识别性能的新方法，该方法具有学习速度快、全局最优和泛化能力强等

优点。首先利用支持向量机回归( SVR) 构建辨识遥测不良数据的模型，在状态估计前通过比较预测值与实测值之间

的差值来一次性辨识遥测不良数据。接着将状态估计后得到的标准残差作为支持向量机分类( SVC) 的输入，依靠拓

扑错误的残差特性来分类辨识出拓扑错误。通过对 IEEE － 30 母线的仿真分析证明了该方法的有效性，现行状态估

计器的效率及合格率可以得到很好的提高。
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Abstract: SVM is a new method with excellent pattern recognition properties in data mining，which has the advantages of fast

learning，global optimum and high generalization． Firstly，support vector machine regression is utilized to establish the identi-

fication model for the telemetric bad data，which compares the differences between the predicted values and the measured val-

ues before state estimation． Then the obtained standard residuals after state estimation are used as the input of SVC classifica-

tion，and the topology error is identified based on the characteristics of these residuals． The efficiency of the proposed method

is proven by the simulation analysis of IEEE － 30 bus model，thus the efficiency and the percent of pass of the existing state

estimators can be highly improved．
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0 引 言

在能量管理系统( energy management system，

EMS) 中，电力系统状态估计负责处理由 SCADA采集
到的包含噪声的冗余数据以便为诸如: 经济分配、安
全分析等应用软件提供精确的实时数据。电力系统
运行人员通过分析这些软件的结果来采取决策。如
果所使用的实时数据库中包含错误数据，这些应用

软件的结果可能毫无意义，根据这些结果采取的决

策也很可能对电力系统的安全运行产生危险。故而
不良数据辨识是状态估计中一项十分重要的任务。

现行电力系统中有很多状态估计的方法［1］。

在正常运行( 噪声数据主要来自量测不准确) 的条

件下，这些方法通常都会获得很好的结果。不过当
出现较大的量测误差和拓扑结构错误的时候，情况

可能就不一样了。不良数据辨识的方法正是基于这
些问题而提出的。大多数的方法都是在进行状态估

计计算后，利用量测残差进行假设检验的统计理论

方法［2 － 4］。在很多情况下这些方法都表现得很好，

不过仍然存在着一些缺点: 难于辨识多相关不良数

据，对于关键量测点的不良数据和包含不相关支路

时的拓扑结构错误无法辨识。而且这些方法很难同
时处理遥测和遥信不良数据。针对以上这些问题，

又提出了基于数据挖掘的方法。主要有基于神经网
络( ANN) ［5 － 7］、基于模糊理论和聚类分析［8］及基于

间歇统计( GSA) ［9］等一些方法。基于神经网络的
方法大多采用典型工况的正确量测数据作为训练样

本来构造了一个神经元网络，用估计前滤波来辨识

各种形式的不良数据。但由于神经网络算法的固有
特性，不能从根本上避免训练过饱和及陷入局部最

小值的问题，且随着时间的推移，训练样本集应该动

态更新，但此类文献也没有提出对样本集更新的动

态处理措施。

支持向量机( support vector machine，SVM) 是数
据挖掘中一种具有优良模式识别性能的新方法。利
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用 SVM回归和分类算法分别建立起了辨识遥测和
遥信不良数据的模型: 回归模型采用 SVM非线性回
归算法对各种运行情况下的正常遥测数据进行曲线

拟合( 即训练) ，使模型具有对遥测数据的一步预测

能力; 针对状态估计中拓扑结构错误的特点( 一条

支路上的拓扑结构错误会在该支路周围的支路潮流

和母线注入功率上产生较大的残差) ，应用支持向

量机分类算法构建起了辨识遥信不良数据的分类模

型。值得一提的是上述两种模型都可进行在线训
练，SVM在线学习方法能对每次迭代过程中增加的
样本进行学习，利用前一次迭代的运算结果，减少计

算复杂度，实现在较小时间代价下的新样本学习。
模型构建好后首先运用回归模型对实际遥测数据进

行预测，通过比较预测值与实测值之间的残差来一

次性辨识量测数据中的遥测不良数据。一旦检测出
不良数据就可将其替换成合理的预测值以避免出现

系统的不可观测性。遥信不良数据辨识时，先对消
除不良数据影响后的量测数据进行状态估计，算出

量测残差，再将量测残差输入分类模型，运用 SVM
分类的良好泛化能力辨识出遥信错误。通过对
IEEE －30 节点模型的仿真结果表明，所提出的方法
对电力系统不良数据检测的效率和准确性都有较大

的提高，说明了方法的有效性。

1 支持向量机算法介绍

1． 1 支持向量机回归算法
支持向量机( SVM) 是由 Vapnik［10］最早提出的

一种统计学习方法。目前国内外所研究的支持向量
机回归算法主要是多输入、单输出，即每次只能对一
个特征量进行回归预测，对于多输出支持向量机的

研究并不多［11 － 12］，且算法的效果也不太理想。鉴于
此，采用多个单输出支持向量机来实现多输出问题。
将支持向量机用于解决回归问题即支持向量回

归( support vector regression，SVR) 。SVR 用来解决
回归预测的基本思想是: 通过一个非线性映射 φ，将
输入空间中的数据映射到高位特征空间 G 中，并在
G空间中进行线性回归。假设有这样的训练数据
{ ( x1，y1 ) ，…，( xl，yl ) x × R} ，这里 x 表示输入样

本空间( 如: x = Rd ) 。SVR 通过引入损失函数来解
决回归问题，采用式( 1) 来计算函数。

y = f( x) = ( ω·φ( x) ) + b，φ∶ Rm→ω∈G ( 1)

对优化目标取极值

minQ = 1
2 ‖W‖2 + cΣ

n

i = 1
( ξ*i + ξi ) ( 2)

约束条件为

yi － ( ω·φ( xi ) ) － b≤ε + ξ*i
( ω·φ( xi ) ) + b － yi = ε + ξi

ξ*i ，ξi≥0，i = 1，2，…，
{

s

( 3)

式中，c为惩罚因子; ξ*i 、ξi 为松弛因子; ε 为损失函

数。引入拉格朗日因子 ai 和 a*
i ，把凸优化问题转

化为最大二次型，用核函数来代替内积运算，则优化

目标形式如下。

max w( a，a* ) = Σ
n

i = 1
yi ( ai － a*

i ) －
1
2 Σ

n

i，j = 1
( ai －

a*
i ) ( aj － a*

j ) K( xi，xj ) ( 4)
约束条件为

Σ
n

i = 1
ai = Σ

n

i = 1
a*
i

0≤ai≤c，i = 1，2，…，n

0≤a*
i ≤c，i = 1，2，…，

{
n

( 5)

对优化目标取极值和引入拉格朗日因子 ai 和

a*
i ，函数可表示为

f( x) = Σ
n

i = 1
( ai － a*

i ) K( xi，xj ) + b ( 6)

高维特征空间中线性问题的内积运算可以用核

函数来代替，即

K( xi，xj ) = ( xi ) ( xj ) ( 7)
常用的核函数有: 径向基函数、多项式函数、

Sigmoid函数、线性函数等。
目前，SVR 的训练方式有两种: 批量训练与在

线训练。其问题表述和最优化求解的原理相同，不
同点在于: 在线支持向量机不断将新样本添加到训

练集，通过在线调整模型参数，实现预测模型的不断

变化，而不是批量式的一次训练所有样本。这样不
但能提高其训练时间，而且能提高模型的适应能力，

使系统的运行情况发生变化时，模型能相应地发生

变化。增量式 SVR的基本思想如图 1 所示。
这里采用增量学习的 SVR来训练数据，具体算

法可以查看文献［13］。
1． 2 支持向量机分类算法
支持向量机分类( support vector classification，

SVC) 与 SVR 算法很相似，具体算法可查看相关文
献［14］，在此不再赘述。采用在状态估计前后分别
进行不良数据辨识的方式，在状态估计后采用 SVC
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主要对遥信不良数据进行分类辨识。

图 1 增量式 SVR的基本思想

一般来说，当系统某一元素( 输电线或母线) 发

生拓扑错误或量测量突变时，不良数据只会出现在

围绕该元素的量测点上，故而对每一个系统元素都

采用一个 SVC 分类器来具体辨识出不良数据的类
别。当出现不良数据时，只会调用该不良数据所对
应的 SVC分类器，以减少计算量。对任意支路 s － r

来说，SVC的输入是该支路潮流和支路两端母线上
注入功率的标准残差; 当 SVC 用于辨识母线结构错
误时，其输入为母线电压和母线上各支路潮流的标

准残差。

状态估计后的不良数据分为支路拓扑错误、母
线拓扑错误以及遥测错误。遥测错误是由于状态估
计前辨识遥测不良数据时的漏判或误判造成，此外

系统中某一元素发生的拓扑错误也可能会在与其相

邻的元素上产生较大的残差，此类异常数据点称作

非不良数据点。在训练阶段，支路拓扑错误所对应
的 SVC输出选为 － 1，遥测错误的输出选为 1，而非
不良数据点的输出选为 0。至于母线拓扑错误的输
出则要根据具体母线可能发生的拓扑错误而定，有

几种拓扑错误就选几个输出值。

2 基于 SVM的不良数据检测与辨识

2． 1 检测与辨识的模型
应用支持向量机来辨识电力系统不良数据的模

型如图 2 所示。下面分别对模型各部分加以说明。

第 1 步: 计算遥测数据的估计值和平方误差
由经过良好训练的 SVR 模型可得到原始遥测

数据的估计值。初始 SVR 模型可通过离线训练获
得，训练集可由各种运行条件下的历史正常遥测数

据或对网络进行离线仿真获取。进行在线预测时，

每采到一次遥测数据就可由回归模型获得该组遥测

数据的估计值，然后再将该组遥测数据添加到训练

数据中进行 SVR增量学习。由于 SVR 增量学习不

需要从头进行训练，所以训练的时间很短，满足在线

辨识的需要。获得估计值之后，就可由量测值和估
计值计算平方误差。

图 2 不良数据辨识模型

第 2 步: 辨识和修正遥测不良数据
为避免阈值选取主观性对辨识结果带来的影

响，这里采用 GSA算法来辨识遥测数据中的不良数
据。GSA方法是一种强化聚类效果的数据挖掘算
法，它可以估计数据集最佳的聚类个数。在电力系
统不良数据辨识中，可以将良好数据和不良数据所

在的聚类准确地区分进而检测和辨识不良数

据［9，13］。据此将上一步获得的平方误差进行聚类，
如果聚类个数大于 1，则表明有不良数据，接着辨识
出不良数据并采用估计值进行修正。
第 3 步: 进行状态估计
在消除遥测不良数据的影响后就可利用状态估

计器对系统进行状态估计，这里采用加权最小二乘

法状态估计。进行状态估计的目的是为了获取系统
最可能的运行状态和为辨识遥信不良数据做准备。
第 4 步: 计算标准残差并判别是否存在不良数

据

由上一步计算得到的状态估计值和 SCADA 量
测值就可以计算出标准残差，判别是否存在不良数

据仍然采用 GSA算法，判别的原则同辨识遥测不良
数据时一样。如果不存在不良数据则状态估计结
束，输出估计结果。依然存在不良数据时，此时的不
良数据有两种情况: 一是由于遥信数据错误产生，此

类不良数据即遥信不良数据; 此外在辨识遥测不良

数据时漏判和相邻支路的遥信错误也会导致本支路

残差过大而出现不良数据，此类的不良数据称为量
·16·
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测量突变。这里采用 SVM 分类算法来辨识上述不
良数据的类别。
第 5 步: 由 SVM分类模型辨识不良数据的类别
由于发生拓扑错误时的残差特性与发生遥测不

良数据时的残差特性有很明显的区别，所以在获取

训练数据集时不需要模拟系统所有运行状态。进行
在线辨识时，对上一步获得的每一个不良数据调用

它所对应的分类器，由分类器就可获得该不良数据

的类型。对于遥测不良数据可采用其估计值进行修
正或者直接丢弃; 对于拓扑结构错误则更新系统拓

扑结构。接着转入下一次状态估计，重复第 3 步到
第 5 步直到不再出现不良数据为止。
2． 2 算例分析
通过 IEEE －30 节点系统为例来验证方法的可

行性。在缺乏真实量测数据的情况下，假设系统的
运行情况如下: 将原系统中给定的负荷作为最大负

荷需求，最小负荷假定为最大负荷的 20%，用一个
负荷取值区域模型来模拟母线上的负荷波动。这样
的一个例子如图 3 所示，图 3 中一条母线上的最大
和最小负荷通过一个 6 个时间段的取值区域来表
示。母线上所有可能的负荷波动都包含在阴影区
域以内。对母线 2 上所接的发电机采用同样的
处理方法，母线 1 作为平衡节点，变压器的变比
选取在 0 ． 95 ～ 1 ． 05 之间。

根据上述运行情况，通过仿真计算获取了 288

组运行数据，其中三分之二用于训练 SVM 模型，其
余用于测试。模型将添加噪声后的数据作为输入数
据，将潮流计算值作为目标值来进行训练。对于大
型系统不良数据辨识实时性的要求，在训练和测试

阶段可将量测值分为几组分别计算，即每组数据都

可以有它相应的模型。这样就可将每次采集到的量
测数据送入其对应的分组模型进行不良数据的辨

识。这里采用文献［7］所述将数据按电压等级分为
了两组。

情况 1: 遥测不良数据
假设第 35 组测试数据中出现了 6 个不良数据，

分别是 P6 － 9、P6 － 10、Q19 － 20、Q8 － 28、Q2和 V15。不良数
据与正常量测值的偏差在 ± ( 20 － 100 ) 标准差之
间。此种情况下，GSA 算法正确地区分出了上述不
良数据。不良数据的情况如表 1 所示。

表 1 遥测不良数据辨识结果

不良数据 真实值 量测值 估计值 估计误差

P6 － 9 0． 221 7 0． 530 2 0． 226 5 0． 004 8

P6 － 10 0． 127 0 0． 301 5 0． 129 8 0． 002 8

Q19 － 20 － 0． 023 8 0． 149 2 － 0． 023 0 0． 000 8

Q8 － 28 － 0． 028 9 0． 028 1 － 0． 027 9 0． 001 0

Q2 0． 396 7 － 0． 085 1 0． 400 8 0． 004 1

V15 1． 053 0 1． 398 7 1． 060 0 0． 007 0

情况 2: 支路遥信变位错误
假设在第 72 组数据的时刻收到支路 4 － 12 错

误的遥信变位信息。支路 4 － 12 开关实际为闭合状
态，但收到的遥信信息为开关断开。根据前面所提
方法，在进行状态估计后，只有当出现不良数据时才

会调用不良数据所对应的 SVM 分类模型对不良数
据进行辨识，且每个系统元素都对应着一个 SVM分
类模型。由 GSA 算法得出的一组可疑数据如表 2
所示。从分类结果可以得出 SVM 分类模型成功辨
识出了支路 4 － 12 的遥信变位错误。

表 2 支路遥信错误辨识

不良数据集{ 4 － 12; 9 － 11; 6 － 10}

SVM分类模型 分类输出

SVM4 －12 － 1

SVM9 －11 0

SVM6 －10 0

值得注意的是当辨识出遥信错误后就可直接更

新系统的拓扑结构，无需再进行其他的辨识。
情况 3: 母线分裂型错误
假定在 90 组数据的时刻母线 15 发生分裂，但

并没有收到相应的遥信信息。分裂前后的情况如图
3 所示。

图 3 母线 15 分裂前后模型

表 3 列出了可疑数据集，在训练阶段将此类型
拓扑错误对应的 SVC输出选为 2。由分类结果可知
SVM模型成功辨识出了母线 15 的分裂错误。
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表 3 母线分裂型错误辨识

不良数据集{ 15 － 18; 23 － 24; 23}

SVM分类模型 分类输出

SVM15 － 18 2

SVM23 － 24 0

SVM23 0

3 结 论

以上提出了一种在电力系统实时状态估计中辨

识不良数据的新方法。与传统状态估计中的假设检
验方法相比，该方法可以很好地避免残差污染和残

差淹没，且能克服基于神经网络的方法中神经网络

训练过饱和和容易陷入局部最小值的问题。仿真分
析证明了本方法的有效性，将此方法与现行电力系

统状态估计结合可有效实现不良数据的辨识与修

正。
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