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摘要：随着电力系统的快速发展，使得电网需要对海量、异构和多态的数据进行分析与辨识。传统的不良数据辨

识方法辨识效率较低，且不能够高效率利用已知的全部数据信息。为解决此问题，提出了一种基于负荷预测与关

联规则修正的不良数据辨识方法。根据数据量之间的内在联系，给出了一种三维矩阵的数据存储方法。建立基于

回归分析法的预测模型与基于灰色关联的相关性分析模型，分析节点注入功率与温度之间的变化关系，并采用关

联规则与特殊断面修正法对预测值进行修正，进而完成对注入功率的辨识。在此基础上，再通过基尔霍夫定律与

残差辨识法完成对支路潮流数据的辨识工作。最后应用实际系统的仿真算例证明了该方法能够在克服残差污染和

残差淹没现象的前提下准确辨识出全部的不良数据。 
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Abstract: With the rapid development of power system, it is necessary for the grid to analyze and identify the massive, 

heterogeneous, polymorphic data. The efficiency of the traditional identification method is low, and it is not able to use all 

known data information efficiently. In order to solve this problem, a new bad data identification method based on load 

forecasting and the correction of association rule is proposed. At first, a three dimensional matrix data storage method is 

put forward according to the intrinsic relationship between the data. The forecast model of the regression analysis and the 

correlation analysis model based on grey correlation are established to analyze the relationship between the node power 

injection and the temperature. The association rules and special profile correction method are used to modify the predicted 

value, and then the identification of the injection power is completed. On this basis, the identification of the branch power 

flower is completed according to the Kirchhoff's law and the residual error identification method. At last, the simulation 

results of the practical system prove that the method proposed can overcome the “residual pollute” and “residual 

submerge” phenomenon to identify all the bad data accurately. 
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0  引言 

电力系统规模与结构的日益复杂化以及区域电

网的不断互联使得电力数据资源急剧增长，这样的 

 

基金项目：国家自然科学基金(61374098)；教育部高等学校

博士学科点专项科研基金(20131333110017) 

电力系统将需要对整个系统的状态信息数据以及电

网运行、检修和管理过程中产生的大量异构、多态

的数据进行分析，进而能够迅速、准确并且全面地

掌握电网的实际运行状态。因此，能否在大量数据

中准确地辨识出不良数据成为了解决问题的关键

步骤。 

对生数据进行不良数据检测与辨识，并改正或
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删除不良数据，从而提高实时数据库的数据准确性、

可靠性和完整性，是状态估计的基本功能之一[1-4]。 

一个好的不良数据辨识方法在保证快速准确辨

识的同时，还必须有较强的克服残差污染和残差淹

没的能力。不良数据的检测与辨识是保证状态估计

计算结果正确性的关键，因此一直是国内外学者们

比较热衷的研究课题。目前，已经提出了多种不良

数据辨识的方法，如残差搜索法( WR 法或 nR 法)、

非二次准则法、零残差法及估计辨识法等。而用于

辨识不良数据的新方法主要有基于数据挖掘的模糊

数学法、神经网络法、聚类分析法及间隙统计法等。 

文献[5]提出一种新的多不良数据检测方法，利用拓

扑方法推到了量测量之间的线性相关关系，并给出

相应线性表达式。通过相关量测量之间的直接校核，

提高了使检测相关多不良数据的可靠程度。文献[6]

将标准化残差 nR 检测法与状态预估检测辨识法相

结合进行不良数据的检测与辨识。该方法用 nR 检测

法进行定性分析，即判断是否存在不良数据测点，

再用状态预估辨识进行定位分析，并用预估值将不

良数据进行替换。文献[7]提出了一种基于等效电流

量测变换的计及不良数据检测与辨识的状态估计方

法。该算法在无任何假设的情况下，能够实现雅可

比矩阵的完全常数化。文献[8]提出了一种基于改进

GSA 算法的电网不良数据检测与辨识，该算法从一

定程度上避免了残差污染和残差淹没的现象，但计

算量大。文献[9]提出一种基于遗传算法的改进迭代

自组织分析法的电力系统不良数据辨识，该方法能

最终获得全局最优解，并且避免了初始聚类中心对

分类结果的影响。文献[10]分析了量测数据协方差

矩阵中的元素值在量测数据中含有白噪声、突变量

和不良数据时的变化规律，在此基础上，提出了一

种通过协方差矩阵中元素的变化规律对不良数据进

行检测和辨识的新方法。 

虽然学者已经给出多种辨识不良数据的方法，

但多数方法更适用于数据量不大的不良数据辨识问

题，并且很难做到在保证辨识速度与精度的同时克

服残差污染与残差淹没现象。因此，针对此问题，

本文将负荷预测[11-16]方法中的回归分析法与相关性

建模[17]以及关联规则挖掘[18-19]相结合，提出了一种

能够在克服残差污染和残差淹没现象的前提下准确

辨识出全部的不良数据。 

本文首先根据数据量之间的内在联系，给出了

一种三维矩阵的数据存储方法，建立基于回归分析

法的预测模型与基于灰色关联的相关性分析模型，

为分析节点注入功率与温度之间的变化关系打下基

础。其次采用关联规则与特殊断面修正法对预测值

进行修正，进而完成对注入功率的辨识，在此辨识

结果的基础上，再结合基尔霍夫定律与残差辨识法

完成对支路潮流数据的辨识工作。最后应用我国某

一中等城市的实际输电网为算例的仿真结果证明了

该方法能够在克服残差污染和残差淹没现象的前提

下准确辨识出全部的不良数据。 

1  注入功率的预测模型 

根据电力系统负荷的特点，本文采用的是与频

域分解相结合的回归分析法，首先通过频域分解，

将总负荷分为日周期负荷分量、周周期负荷分量、

低频负荷分量以及随机负荷分量，然后采用不同的

方法针对不同性质的分量分别进行预测，最后将各

个分量的预测值进行加和，得到最终的总负荷预测值。 

1.1 总负荷在频域上的分解 

电力系统中的总负荷是具有较强的周期性的时

间序列，如白天与晚上的负荷特点一般不同，而冬

季和夏季的负荷特点也不尽相同，这都体现着负荷

的时间特性，因此能够将负荷分解为不同成分的分

量，其分解方法可以采用频域分析方法。对于任意

的负荷序列 P(t)其傅里叶分解结果为 
1

0
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其最终分解结果可表示为 

( ) ( ) ( ) ( ) ( )P t a D t W t L t H t           (2) 

式中： 0
( )a D t 为日周期负荷分量； ( )W t 为周周期

负荷分量； ( )L t 为低频负荷分量； ( )H t 为高频负荷

分量。 

本文采用mod( , )m n 表示 m 与 n 相除的余数，

则上述四种分量对应角频率集合都可用与余数相关

的集合表示。 
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式中， day 为日周期负荷分量的角频率集合。 
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式中， week 为周周期负荷分量的角频率集合。 

非周期性分量可分为低频分量 )(tL 和高频分

量 )(tH 。低频分量 )(tL 反映的是与气象因素相关的

诸多因素对负荷的影响；高频分量 )(tH 主要反映的

是负荷变化的随机性，其角频率集合分别为 
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式中， low 为低频负荷分量的角频率集合。 
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式中， high 为低频负荷分量的角频率集合。 

通过上述过程，总负荷被分解成了两种周期变

量和两种非周期变量。 

1.2 回归分析预测法概述 
基于回归分析的短期负荷预测方法的主要原

理：首先对历史数据的变化规律与影响负荷变化的

主要因素进行分析，假设负荷与一个或多个独立变

量存在一定的因果关系，使用回归分析方法作为负

荷预测的模型，采用最小二乘法对变量的观测数据

进行分析，建立能够反映因果关系的数学模型来预

测未来的负荷值，得出回归方程式，确定模型参数，

根据此模型推断将来某个时刻的负荷值。回归分析

法的外推性能好，对于历史上没有出现过的情况也

能够有较好的预测。以下给出的是回归模型的一般

形式。 

假设变量 1 2 m, , ,x x x 均与随机变量 y之间存在

一定的影响关系，一般情况下认为当 1 2 m, , ,x x x 取

定一系列值后，随机变量 y的概率分布也随之而确

定，并具有一一对应的特点。其模型可表示为 

1 2 m( , , , )y f x x x              (7) 

式中： y 为因变量； 1 2 m, , ,x x x 为自变量；

1 2 m( , , , )f x x x 为某确定性关系； 为随机误差。 

本文进行节点注入功率短期预测时主要考虑的

有：温度、湿度、降水量、节假日共四个影响因素，

因此采用的模型为四元线性回归模型。 

2   气象因素与节点注入功率间的相关性建模 

不同的温度，湿度，降水量等气象因素对负荷

会造成不同的影响，在电网结构中，节点所连接的

负荷并不是同类型的，可以是第一产业、第二产业、

第三产业、农村用电或者城镇用电，甚至是几种类

型的混合负荷。但气象因素的变化只会引起部分负

荷的变动，如第三产业中的商业住宿、餐饮业，以

及居民用电等负荷。因此并不是所有节点的注入功

率都对气象因素的变化敏感。在此环节中，对于相

关性小于阈值的认为不相关，在挖掘关联规则时不

考虑此类节点；对于大于阈值的，对其划分等级，

有助于关联规则的挖掘。 

进行相关性建模的方法有很多，如皮尔森系数

法、灰色关联分析法
[17]

等。本文采用灰色关联分析

法，其基本原理是依据曲线间的近似程度来判断因

素间的关联程度。挖掘系统中各因素间的主要相互

关系，寻找影响目标指标最严重的因素。本文建立

的是节点注入功率与气象因素的相关性。 

设本文要分析的目标指标即某节点的注入功率

的序列为 0 0 0 0( (1), (2), , ( ))x x x x n  ； 0 0(1), (2), ,x x   

0 ( )x n 表示不同时刻该节点的注入功率数值。系统行

为序列，即影响注入功率的因素构成的序列为

( (1), (2), , ( )), 1, 2, ,i i i ix x x x n i m   ； (1), (2), ,i ix x   

( )ix n 表示的是不同时刻该影响因素的数值。而不同

的 i代表的是不同的影响因素。 

0
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式中： ))(),(( 0 kxkxr i 为 ix 对于 0x 在 k 时刻的相关

度；  为分辨系数，一般取 5.0 。 
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n
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式中， ),( 0 ixxr 为 ix 对于 0x 的相关度。 

3   节点注入功率预测值的修正 

3.1 基于关联规则的修正 

关联规则是表示数据库中不同域之间具有满足

某 种 指 定 要 求 的 关 联 关 系 的 规 则 。 设

 1 2, , , mI i i i  为项的集合，数据库 D 为与任务相

关的事务数据库的集合，其中每个事务T表示为项

的集合， IT  。每个事务都有一个标识符，可表

示为：TID。假设 A是一个相集，若项集 A D ，

B D ，且 A B   ，则形如 A B 的关系被称

为关联规则。每个关联规则都具有两个特性参数，

即支持度与置信度。支持度与置信度分别反映此关

联规则的有效性和确定性，即支持度越高，说明其

关联程度越高；置信度越高，可信度越高。其支持

度与置信度的求解方法见式(10)与式(11)[18]
。 

sup( ) ( )A B P A B              (10) 

式中： )(sup BA 为某关联规则的支持度；

( )P A B 为在全部事件中 A与 B同时发生的概率。 

将 min)(sup BA 记为该关联规则的最小支持

度阈值，一般取 70%，当支持度 )(sup BA 大于

min)(sup BA 时，项集 A为频繁项集。最小支持

度阈值的取值可以根据研究情况的不同而适当调

整，并非一成不变的。 

)()(conf ABPBA            (11) 
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式中： )(conf BA 为某关联规则的置信度； )( ABP

为在发生 A事件时，同时发生 B的概率。 

支持度与置信度的求解过程实质就是求解两个

概率的过程，只是在求解过程中，整体事件的选取

不同。 

在本节中，以温度为例进行关联规则挖掘的说

明。选取完整的历史数据样本，分析其关联性，将

关联规则记为： PT  。 T 表示的是温度的变

化幅度，结合实际清况，本文的 min)(sup BA 选

10%。因此在本文中温度的变化幅度只需要研究

1T , 2T , 3T 以及 4T 的四种情况。 

在进行关联规则的挖掘之前需要对历史数据进

行处理，以为不同的运行方式或者日期类型都可能

对关联规则的结果产生一定的影响。所以首先将每

个数据断面按照(运行方式，日期类型)进行标记，

如：运行方式若有 3 种，则标记出 1，2，3。日期

类型指的是工作日与公休日，工作日为 1，公休日

为 0。如：某断面被标记为(1,0)，则表示该断面采

集当天为公休日，运行方式为第一种。然后按照此

标记结果将所有断面进行分类，具有相同运行方式

及日期类型的是一类。假设划分出了 k类不同断面，

进而对每一类断面挖掘其相应的关联规则。 

以工作日为例对关联规则的挖掘方法进行说

明。在此类中将所有断面进一步进行标记(日期，时

刻，温度)。所谓的日期时刻指的是该断面采集当天

的日期与时间，标记方式如下：1—31 分别对应某个

月份的 1—31日；将时刻数据折算成整数表示，如

该断面的采集时间为 00:15，则直接表示为 15。若

采集时间为 02:30，则表示为 15030602  ，即

表示为 150，依次类推。假设该类中有 n 个断面，

将任意两个不同天但同时刻的断面的特征向量做

差，分别找到两个项集的对应关系：[温差]—[相关

节点的注入功率变化百分比]。在此过程中之所以要

选择相同时刻，主要是为了避免由于不同时刻造成

的功率差。此关联规则是随时更新的，以 30 天为一

个时间窗，每 15 min 进行一次数据采集，每新测得

一天的数据就需要更新一次关联关系，这样才能保

证关联关系的实时性。 

在得到 PT  此关联规则后，可运用此关联

规则对节点注入功率的预测值进行验证，并将不满

足该关联规则的数据进行修正，从而得到更为精确

的注入功率预测值。 

3.2 基于特殊断面的修正 

当待计算断面当天发生了某特殊事件时，上述

关联规则可能不再适用。本文考虑的特殊事件包括

两类：节假日、重大会议或者大型比赛。针对这两

种情况分别给出不同的数据修正方案。 

3.2.1 针对节假日断面的修正 

由于节假日负荷数据与正常日负荷数据相差较

大，且节假日负荷数据相对较少，因此无法对节假

日时负荷数据和气象因素之间的关联规则进行分

析，即不能够挖掘出该节点在节假日时的注入功率

与气象因素的关系。因此在本文中，采用差值分析

法对节假日的注入功率进行估算。由于各年的节假

日负荷具有很强的相似性，因此，可以通过参照前

几年节假日注入功率曲线形状的特点，再结合本年

负荷的实际水平，通过外推插值的办法估算出节假

日的注入功率。具体方法如下。 

在估算过程中分为两种情况：首先假设待计算

的断面为第 n年第 k天的第 t个断面，记 ),,( tknP 。 

(1) 待计算的断面属于当天的前 10 个断面，即

10t ：则在估算时参照的是第 1n 年的前 m天第

t个断面的数据。 

1

( , , )
( , , ) ( 1, , )

( 1, , )

m

i
i

P n k i t
P n k t W P n k t

P n k i t


  

 
  (12) 

式中： ( , , )P n k i t 为第 n年计算前 i天的第 t个断

面； ( 1, , )P n k i t  和 ( 1, , )P n k t 分别为第 n-1 年

计算前 i天与计算当天的第 t个断面； iW 为权重系

数。 

(2) 待计算的断面不属于当天的前 10 个断面，

即 11t ：则在估算时参照的是第 1n 年第 k 天的

前 m个断面数据。 

1

( , , )
( , , ) ( 1, , )

( 1, , )

m

i
i

P n k t i
P n k t W P n k t

P n k t i


  

 
  (13) 

式中： ),,( itknP  为第 n年第 k天计算前的第 i个

断面； ),,1( itknP  为第 n-1 年的第 k 天的第 t-i

与第 t个断面； ( 1, , )P n k t 为第 n-1 年的第 k天的

第 t个断面。 

3.2.2 针对发生重大会议或者大型比赛的断面的修正 

针对此类断面的修正思想主要是根据电量进行

功率的估算。首先根据数据库中网架结构找到为发

生特殊事件地区供电的具体线路，提取该线路所通

过的电量，并由上一电压等级的系统图找到为该出

线供电的节点。从而判断出了该特殊事件所影响的

是哪个节点的负荷，即该节点的注入功率。由电量

差可以计算功率差。计算公式为 
6

1[( ) / 2 ] / 3.6 10Mi i iP P P           (14) 

式中： MiP 为 i时刻该节点的有功电度量； iP , 1iP 为

i, i-1 时刻该节点的有功功率； 为准确系数。 
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4   基于关联规则修正的不良数据辨识 

通过上述计算，可得到相对准确的节点注入功

率预测修正值，将修正后的节点注入功率与待辨识

断面的注入功率进行对比，偏差大于 2%(正常误差

范围为 0.5%~2%)认为是不良数据，将其用预测修

正值替换，偏差小于等于 2%的保留原来的测量值。

最终可以得到待辨识断面相对准确的节点注入功

率，然后针对所有的支路量测，将遥信量与遥测量

进行相互校验，结果出现矛盾的量测量，经核实确定

是遥测量有误后，应用与之最接近的断面数据来补充。 

由于已经获得了相对准确的注入功率，以此为

基础对其他量测进行辨识。将所有的支路量测值用

式 i ij
j i

Z Z 


  (j∈i指节点 j与节点 i相连)进行验

证。将满足此约束的支路量测与相对准确的注入功

率共同进行一次状态估计计算，估算出全部未参与

状态估计计算的量测值，并求其残差，残差大于阈

值的都属于不良数据，采用计算值进行替换，而小

于阈值的则用其原断面的量测值。 

以此方法辨识出的不良数据能够克服残差污染

与残差淹没现象，因为在计算过程中采用的都是准

确量测。该辨识方法的流程图如图 1 所示。 

 

图 1 不良数据辨识流程图 

Fig. 1 Flow chart of the bad data identification 

5   算例仿真 

本文以我国某一中等城市的实际输电网(主要

是 220 kV 电压等级)为研究对象，采用本章所给方

法进行不良数据的辨识。图 2 为该城市输电网系统

的站外连线图，该连接图中：方框表示电源节点，

双圆圈表示 500 kV 的厂站，而单圆圈表示 220 kV

厂站节点。 

 

图 2 某中等城市系统接线图 

Fig. 2 System diagram of a medium-sized city 

5.1 关联度与关联规则挖掘仿真结果分析 

首先根据已知的历史断面数据，计算出除平衡

节点外的全部节点注入功率与气象因素的关联程

度，由仿真结果可知，温度的关联程度最大，其他

因素的影响可近似忽略。温度的关联度如表 1 所示。 

表 1 各个节点注入功率与温度的相关度 

Table 1 Correlation value between each node power  

injection and temperature 

节点

编号 
相关度 

节点 

编号 
相关度 

节点 

编号 
相关度 

1 0.5708 9 0.5125 17 0.4281 

2 0.5649 10 0.5596 18 0.3199 

3 0.4053 11 0.5779 19 0.3459 

4 0.5314 12 0.4388 20 0.3354 

5 0.5291 13 0.0923 21 0.3109 

6 0.5583 14 0.1019 22 0.0698 

7 0.4293 15 0.0892 23 0.3298 

8 0.5011 16 0.3396 — — 
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将 23 个节点的注入功率与温度间的关联关系

分为五类进行讨论。如表 2 所示。 

表 2 节点关联度的分类结果 

Table 2 Classification of the nodes correlation values 

类别(节点相关度区间) 节点编号 

(0.55, 0.60] 1、2、6、10、11 

(0.50, 0.55] 4、5、8、9 

(0.40, 0.45] 3、7、12、17、 

(0.30, 0.35] 16、18、19、20、21、23 

(0.05, 0.15] 13、14、15、22 

由表 2 可知，第五类，即节点 13、14、15、22

的注入功率变化幅度与温度关联不大，可以近似认

为这 4 个节点的注入功率基本上不受温度的影响，

挖掘过程中不考虑该类节点。根据本地区供电特点

可知，第五类中的四个节点所供负荷有 90%以上为

第一产业或第二产业，因此关联程度最小。而第一、

二、三、四类的节点注入功率所带负荷为第一产业、

第二产业、第三产业、农村用电或者城镇用电的混

合负荷，只是每类产业所占比例不同。由本地区供

电系统图可知，第一类节点的负荷中，第三产业及

农村或城镇用电所占比例大于其他类别的节点负

荷，因此从实际分析，也能够得出第一类节点的注

入功率变化幅度与温度变化量的相关程度较大这一

结论，从而说明了上述数据的合理性。 

本文近似认为相关度相近的节点关联规则相

近。因此，只在每类节点中各选一个节点作为代表

进行关联规则的挖掘，所选节点分别为：节点 10、

5、12、19。表 3 为每类节点关联规则的挖掘结果。 

表 3 四类节点关联规则的挖掘结果 

Table 3 Association rules mining results of the four types of nodes 

节点编号 (01, 08]，(22, 24] (08, 18] (18, 22] 

1 [0.82%,1.75%]T P      1 [1.21%, 2.11%]T P      1 [1.02%,1.81%]T P      

2 [1.75%,3.01%]T P      2 [2.59%, 4.12%]T P      2 [2.65%,3.53%]T P      

3 [3.07%, 4.89%]T P      3 [3.89%, 4.99%]T P      3 [3.91%, 4.89%]T P      
5 

4 [4.25%,5.67%]T P      4 [5.87%,6.58%]T P      4 [5.56%,6.75%]T P      

1 [0.75%,1.72%]T P      1 [1.62%, 2.85%]T P      1 [1.28%, 2.37%]T P      

2 [1.35%, 2.97%]T P      2 [3.23%, 4.78%]T P      2 [3.18%, 4.39%]T P      

3 [2.58%, 4.17%]T P      3 [5.67%,6.70%]T P      3 [4.48%,6.25%]T P      
10 

4 [4.25%,6.11%]T P      4 [8.11%,8.82%]T P      4 [7.33%, 8.25%]T P      

1 [0.76%,1.58%]T P      1 [1.31%, 2.43%]T P      1 [1.27%, 2.25%]T P      

2 [1.48%, 2.41%]T P      2 [3.01%, 4.63%]T P      2 [2.87%, 4.19%]T P      

3 [2.59%,3.87%]T P      3 [5.47%,6.58%]T P      3 [4.75%,5.81%]T P      
12 

4 [3.57%,5.02%]T P      4 [7.80%,8.84%]T P      4 [6.55%,7.79%]T P      

1 [0.77%,1.88%]T P      1 [1.28%, 2.69%]T P      1 [1.23%, 2.01%]T P      

2 [1.35%,3.91%]T P      2 [3.21%, 4.43%]T P      2 [2.69%,3.61%]T P      

3 [2.91%,3.89%]T P      3 [4.97%,6.25%]T P      3 [4.42%,5.25%]T P      
19 

4 [3.82%, 4.99%]T P      4 [6.63%,7.98%]T P      4 [5.91% 7.12%]T P     ，  

由表 3 中仿真结果可知，全天 24 h 的关联关系

存在差异，可根据时间段不同将关联规则分为以上

3 类。以第一类为例进行说明，第一类为：(01, 08]，

(22, 24]，即表明从凌晨 1 点到早上 8 点、从晚上 22

点到 24 点所挖掘得到的关联规则是相同的。而在此

时间段内的关联规则又根据温差不同分为了 4 种情

况即， 1T  , 2T , 3T 以及 4T 。不同的

温差所引起的注入功率的变化幅度不同，此变化幅

度的大小与该节点所带负荷的种类有密切关系。 

结合表 2 与表 3 进行分析，在表 2 中可知第一 

类节点的关联度比较大。因此从理论上分析，节点

10 的关联规则中同样大小的温差所引起的节点注

入功率变化的幅度要大于其他节点的变化幅度。再

分析表 3，以第二列为例，显然节点 10 的变化幅度

大于其他三类节点，从而说明该仿真结果与理论分

析结果是一致的。置信度与支持度如表 4 所示。 

支持度与置信度分别反映此关联规则的有效性

和确定性，即支持度越高，关联程度越高；置信度

越高，可信度越高。因为温差与功率变化幅度是弱

相关，并且本文中每个节点的关联关系分为了四种
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情况，因此，每种情况的支持度不可能太高，同时

本文将所有温差的情况看作为一个整体，而上述四

种情况只是其中部分情况，还存在 5T  ， 6T 

的情况，但其支持度都小于5%，所以在挖掘中没有

涉及到此类小概率事件。由表 4 可知，每个时间段

的四种关联规则的支持度的总和总是小于100%，并

且接近100%的。结合本文实际情况，最小支持度阈

值设定为 10%，最小置信度阈值为 60%，表 4 中小

于阈值的关联规则认为不成立。 

表 4 温差与功率变化幅度关联规则的置信度与支持度 

Table 4 Confidence and support value of the association rules between the temperature difference and the power difference  

(01, 08]，(22, 24] (08, 18) (18, 22] 
节点编号 

置信度/% 支持度/% 置信度/% 支持度/% 置信度/% 支持度/% 

73.70 30.47 71.31 36.67 73.28 36.64 

81.94 24.13 75.88 23.39 68.86 20.04 

71.93 11.96 77.17 10.13 67.70 10.12 
5 

65.17 11.86 78.05 11.51 57.69 11.90 

84.08 34.29 79.16 40.48 89.55 44.78 

81.02 24.17 81.72 21.07 78.18 22.75 

69.50 16.20 74.47 14.11 76.99 13.81 
10 

61.57 11.83 67.64 7.87 57.69 11.90 

80.92 33.42 80.12 41.20 81.35 40.67 

72.80 30.03 74.24 19.07 74.32 21.63 

71.31 16.62 72.33 13.06 61.95 16.67 
12 

75.51 14.32 59.35 12.70 50.00 15.48 

73.07 29.80 72.61 43.93 79.89 39.95 

70.21 32.58 70.04 21.59 69.77 20.30 

60.37 14.07 62.92 13.99 61.06 16.43 
19 

56.55 13.04 58.54 12.52 60.22 14.93 

5.2 不良数据辨识的仿真结果分析 

由于本文的重点是研究温差对注入有功功率变

化幅度的关联规则，并结合此关联规则进行不良数

据辨识，因此辨识的也主要是有功功率。以此为基

础，为减少不必要的计算量，本章采用快速分解状

态估计算法进行计算。 

由 SCADA 系统所得的量测值如表 5 所示。由

于该系统中存在大量双线路、三线路，而表 5 中的

支路功率采用的是两个相连节点的编号，因此为了

区分非单线路的量测值，采用如 P7-12,1 与 P7-12,2

的形式分别表示链接节点 7 与节点 12 的两条线路。 

表 5 系统有功量测值 

Table 5 Active power values  

量测量 数值/MW 量测量 数值/MW 量测量 数值/MW 量测量 数值/MW 

P1 220.92 P19 -446.77 P6-10,1 110.13 P16-17,2 172.57 

P2 138.27 P20 -401.90 P6-10,2 88.03 P18-16,1 112.28 

P3 137.02 P21 -122.16 P10-11,1 83.36 P18-16,2 95.18 

P4 134.31 P22 -275.93 P10-11,2 75.10 P18-16,3 266.37 

P5 129.77 P23 992.88 P7-12,1 2.22 P16-19 139.82 

P6 -119.51 P1-6 111.69 P7-12,2 2.22 P19-16 -139.40 

P7 -144.70 P1-7 109.23 P11-15 182.75 P18-20,1 187.40 

P8 -151.50 P2-7 138.27 P11-13 291.95 P18-20,2 187.40 

P9 -141.98 P3-7 137.02 P13-15 61.36 P20-21,1 61.08 

P10 -39.70 P4-8 134.31 P15-13 -60.94 P20-21,2 61.08 

P11 -141.40 P5-8 129.77 P24-16,2 155.39 P23-16 183.89 

P12 -70.70 P7-6,1 102.99 P14-24,1 -58.53 P22-17 76.85 

P13 -230.59 P6-7,1 -102.42 P24-14,1 58.77 P23-19 306.95 

P14 -117.00 P8-7,1 -10.61 P24-11,1 230.94 P23-20 149.26 

P15 -244.11 P8-7,2 -8.49 P24-11,2 226.70 P23-22,1 176.46 

P16 -465.15 P8-7,3 -10.30 P12-24,1 -33.13 P22-23,1 -176.32 

P17 -422.00 P8-9,1 72.30 P24-12,1 33.43 — — 

P18 848.64 P8-9,2 69.68 P16-17,1 172.57 — — 
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根据文献[20]确定测量量的标准误差 δ，误差在

±3δ之外的测量可认为是不良数据，因此本文残差

阈值取值为 2.81。待辨识断面为 2015 年 8 月 7 日上

午 10 点时采集的数据。用于对待测断面进行修正的

断面为：2015 年 8 月 7 日上午 9 点到 11 点的断面。 

为便于仿真试验，假设表 5 中的量测量都是可

靠数据，不存在不良数据。现将上述量测中 P8, P14, 

P14-24,1 与 P24-12,1 设置为不良数据，其值分别由

-151.50 MW 改为-158.00 MW，由-117.00 MW 改为

-105.00 MW，由-58.53 MW 改为-50.79 MW，由

33.43 MW 改为 40.97 MW。 

经过快速解耦状态估计算法和标准残差辨识

后，表 6 为标准残差 Nr 大于 2.81 的量测量。 

表 6 大于 2.81 的量测量的标准残差 Nr  

Table 6 Nr ＞2.81 of the measurements 

量测 P8 P8-7,1 P8-7,2 P8-7,3 P14-24,1 P24-14,1 

Nr  6.020 4.419 3.937 4.354 5.151 4.979 

由表 6 得不良量测集为：P8，P8-7,1，P8-7,2，

P8-7,3，P14-24,1，P24-14,1。因此可以断定，应用

传统的标准残差法进行不良数据辨识时既发生了残

差污染又发生了残差淹没现象，根据此表会将

P8-7,1，P8-7,2，P8-7,3，P24-14,1 误判定为不良数

据，而将 P14 与 P24-12,1 误判为可靠量测。 

接下来应用本文给出的方法进行辨识。辨识的

过程主要分为以下几个部分：首先根据回归分析法

对注入功率进行预测，然后应用关联规则与特殊事

件处理方法对预测结果进行修正，进而根据修正后

的预测结果对已知偏差大的注入功率数据进行修

正。最后根据修正后的注入功率数据结合满足基尔

霍夫定律的支路潮流进行状态估计计算与不良数据

辨识。 

应用回归分析法对各节点注入有功功率进行预

测的预测结果如表 7 所示。 

表 7 各节点注入功率预测值 

Table 7 Injection power value of each node 

节点

编号 

预测 

值/MW 

节点 

编号 

预测 

值/MW 

节点 

编号 

预测 

值/MW 

1 217.84 9 -142.25 17 -422.73 

2 143.67 10 -44.12 18 848.65 

3 136.54 11 -142.49 19 -450.64 

4 132.14 12 -70.36 20 -403.29 

5 126.72 13 -230.00 21 -128.36 

6 -115.04 14 -117.81 22 -276.25 

7 -145.88 15 -244.70 23 993.61 

8 -149.33 16 -464.40 — — 

以表 7 中所示的预测值为基础，应用关联规则

对其进行修正。表 8 为初始预测值与经关联规则修

正后的预测值取平均值后的修正结果。 

图 3 为预测值与准确量测量差值和修正值与准

确测量量差值的对比图。由此图可知经过关联规则

修正后的预测值更加准确。 

表 8 各节点注入功率预测值的修正结果 

Table 8 Correction result value of each nodes' injection power  

节点 

编号 

预测值/ 

MW 

节点 

编号 

预测 

值/MW 

节点 

编号 

预测 

值/MW 

1 220.27 9 -140.60 17 -420.81 

2 139.69 10 -38.57 18 849.93 

3 137.36 11 -141.13 19 -447.04 

4 134.98 12 -68.49 20 -401.96 

5 129.86 13 -230.35 21 -122.64 

6 -117.78 14 -117.43 22 -275.29 

7 -143.98 15 -243.57 23 993.90 

8 -149.60 16 -464.78 — — 

 
图 3 预测值修正前后的误差对比图 

Fig. 3 Error comparison chart of the predictive value  

before and after the correction 

将修正后的节点注入功率与已知断面的注入功

率(添加不良数据后的断面)进行对比，偏差大于 2%

的认为是不良数据，将其用预测修正值替换，偏差

小于等于2%的保留原来的测量值。最终被替换的注

入功率有 P8 与 P14，分别由原来的-158.00 MW 被

替换为-149.60 MW，由原来的-105.00 MW 被替换

为-117.43 MW。以此修正结果为基础，应用基尔霍

夫定律判断支路潮流中较为准确的量测。以 P1、P6

为例来说明判断过程。 

P1=220.92 MW.P(1-6)+P(1-7)=111.69+109.25= 
220.94 MW，220.92与 220.94 的差值小于 P1 数值的

2%，因此满足基尔霍夫定律，初步判断 P(1-6)与

P(1-7) 为可靠量测；应用基尔霍夫定律可知

P6=P(6-10,1)+P(6-10,2)+P(6-1)+P(6-7,1)+P(6-7,2) ，

但是 P(6-1)与 P(6-7,2)都不是已知量测，因此与节点

6 相连接的支路都不能够证明其可靠性。依次类推，

最终得出部分可靠量测，并应用快速解耦法进行状

态估计计算，计算各个量测的残差，此步骤辨识的

是支路潮流的量测，而上述负荷预测与关联规则结
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合所辨识的是注入功率的量测。最终得到大于 2.81

的支路量测量的标准残差 Nr ，如表 9 所示。 

表 9 Nr 大于 2.81 的支路量测 

Table 9 Nr ＞2.81 of the branch measurements 

量测量 P24-12,1 P14-24,1 

Nr  4.820 5.430 

结合表 6 与表 9 进行分析可知，本文给出的辨

识不良数据的方法能够克服残差污染以及残差淹没

现象。准确地辨识出了 P8, P14, P14-24,1 与 P24-12, 1

共 4 个不良数据，从而证明了本文所提方法的有效

性。 

6   结论 

本文提出一种基于负荷预测与关联规则修正的

不良数据辨识方法。该方法首先根据数据量之间的

内在联系，给出了一种三维矩阵的数据存储方法，

建立基于回归分析法的预测模型与基于灰色关联的

相关性分析模型，并采用关联规则与特殊断面修正

法对预测值进行修正，进而完成对注入功率的辨识。

在此基础上，再通过基尔霍夫定律与残差辨识法完

成对支路潮流数据的辨识工作。仿真算例证明了该

方法能够在克服残差污染和残差淹没现象的前提下

准确辨识出全部不良数据。 
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