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基于长短期记忆网络的 PMU 不良数据检测方法 
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摘要：同步相量测量单元(Phasor Measurement Units, PMUs)因其同步性、快速性和准确性，已成为复杂电力系统

状态感知的最有效工具之一。但是，现场的复杂环境导致 PMU 数据存在数据丢失、数据损坏、同步异常、噪声

影响等质量问题，严重影响其在系统中的各类应用，甚至威胁电网安全稳定运行。提出了一种基于长短期记忆(Long 

Short-Term Memory, LSTM)网络的 PMU 不良数据检测方法。首先分析了 LSTM 在不良数据检测中的优势。然后

基于 LSTM 网络对时间序列选择记忆的特性，构造了一种双层 LSTM 网络架构，提出了对原始数据的分解重构方

法。在此基础上，定义了两种目标函数，以获得不同的误差特征。提出了一种基于决策树的不良数据阈值确定方

法，实现了不良数据的有效检测。通过大量仿真与实测数据验证了该方法的可行性和准确性，可提高 PMU 数据

质量，使其更好地应用于电力系统的各个方面。 
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Abstract: Phasor Measurement Units (PMUs) have become one of the most effective tools for state awareness of 

complex power systems due to their synchronization, speed and accuracy. However, the complex on-site environment 

causes data loss, data corruption, synchronization anomaly, noise and other quality problems of the PMU data, which 

seriously affects various applications in the power system and even threatens the safe and stable operation of the grid. This 

paper proposes a PMU bad data detection method based on Long Short-Term Memory (LSTM) network. First, the 

advantages of LSTM in bad data detection are analyzed. Based on the characteristics of time sequence selection and 

memory of the LSTM network, a two-layer LSTM network architecture is constructed, and the decomposition and 

reconstruction method of original data is proposed. On this basis, two objective functions are defined to obtain different 

error characteristics. A method for determining the threshold of bad data based on decision tree is proposed, which 

realizes the effective detection of bad data. The feasibility and accuracy of the proposed method are verified by a large 

number of simulations and field data. The quality of PMU data is improved, which makes it better applied to all aspects of 

the power system. 
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0  引言 

状态感知作为电力系统万物互联的重要环节，对 
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保障电力系统安全稳定运行具有重要意义[1-3]。同步

相量测量单元(Phasor Measurement Units, PMUs)因

其快速性、同步性和准确性，可为状态感知提供数

据基础[4-6]。同时，PMU 数据也广泛应用于系统振

荡检测、事故分析、闭环控制等方面[7-10]。目前，

我国已安装投运了 7 500 余台 PMU，覆盖重要的
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220 kV 及以上变电站、主力发电厂和新能源并网汇

集站。与此同时，随着大规模分布式电源、储能等

不断增长，配电网的同步相量测量技术也在快速发

展[11]。 

然而，由于现场环境复杂，PMU 量测数据易受

到多种因素影响，存在不同程度的数据质量问题。

PMU 不良数据主要包括量测数据丢失、同步信号丢

失、量测偏差过大等[12-13]。据统计，2013 年我国约

有 20%~30%的 PMU 数据存在质量问题[14]，严重影

响系统中的各类应用，导致可观性降低，影响状态

估计和参数辨识，甚至威胁电网安全稳定运行[15]。

因此，PMU 不良数据检测在提高数据质量和保证准

确状态感知方面发挥着重要作用。 

针对不同类型的不良数据检测，国内外学者提

出了多种应对方法。量测数据和同步信号丢失可采

用基于通信协议中数据帧结构[16]是否异常的方法

进行检测。针对量测偏差过大问题，可分为基于系

统拓扑模型的状态估计方法和基于数据驱动的检测

方法。文献[17]提出了一种基于相量量测的状态估

计方法，利用增广状态向量校正相角偏差和量测误

差，同时借助冗余量测估计线路参数。文献[18]将

时序预测模型与卡尔曼滤波、平滑算法相结合，清

洗 PMU 量测中的不良数据。基于状态估计和卡尔

曼滤波的不良数据检测方法均需要多台 PMU 量测

数据、系统拓扑和线路参数，虽然检测结果精确，

但运行速度较慢，当系统拓扑或线路参数存在错误

时，易造成误判。同时当系统拓扑未知时，不少学

者提出了基于数据驱动的检测方法。文献[19]提出了

一种基于逻辑判断的检测方法，一旦量测数据超出

阈值，则判定为不良数据。而当系统动态时，量测

数据变化复杂，固定阈值无法准确判断不良数据。

文献[14]利用多台 PMU 量测数据，提出了一种基于

时空相似性的检测方法。然而在某些 PMU 布点较

少的地区，多台 PMU 量测数据难以获取，仅依靠

单台 PMU 量测数据，该种方法难以较好地应用。

对此，仅利用单台量测信息，文献[20]提出了一种

基于密度聚类的检测方法。文献[21]将三种简易分

类器通过集成学习结合，再对不良数据进行检测。

文献[22]利用主成分分析法将信号分成低维特征分

量和高维噪声分量进行不良数据检测。上述三种方

法均利用单台量测信息，在系统准稳态条件下，对

不良数据的检测效果较好；但动态条件下，正常数

据与不良数据的差异较小，聚类和集成学习的方法

易造成漏检，主成分分析法则由于不良数据的影响，

不能很好地分解信号特征，难以较好地检测不良数

据。因此，本文主要解决系统动态条件下基于单台

PMU 量测信息的不良数据检测问题。 

本文提出了一种仅利用单台 PMU 量测信息，

且适用于系统多种状态的PMU不良数据检测方法。

本文分析了长短期记忆(Long Short-Term Memory, 

LSTM)网络对 PMU 量测数据学习并记忆序列信息

的优势，提出了一种序列分解重构的双层 LSTM 网

络架构，并通过设置两种目标函数获取不同误差特

征。在此基础上，为避免主观性，提出了一种基于

决策树的不良数据阈值确定方法。最后，通过大量

仿真与实测数据验证该方法的可行性与准确性，对

提高 PMU 数据质量具有重要意义。 

1   LSTM 网络在不良数据检测中的应用分析 

电力系统发生故障等扰动时会导致电气量发生

较大波动，易被识别为不良数据。本文作者提出了

一种扰动事件识别方法，在不良数据检测之前应用，

可防止将扰动事件数据识别为不良数据。由于该内

容不是本文重点，因此未在此提及。 

图 1(a)为电力系统准稳态下 PMU 量测数据，t1
时刻存在不良数据，图 1(b)为电力系统动态下 PMU

量测数据，t4 时刻存在不良数据。基于聚类和集成

学习的不良数据检测方法对图 1(a)中准稳态下不良

数据具有良好的检测能力，但对图 1(b)中动态下不

良数据易造成误判。这是由于准稳态下不良数据与

正常数据偏差较大，二者联系较弱，聚类和集成学

习的方法易于区分不良数据；而动态下不良数据处

于振荡的波峰与波谷之间，与正常数据差异较小，

基于聚类和集成学习的方法不易区分不良数据。基

于主成分分析的不良数据检测方法可有效分解信号

的各成分，通过重构后的数据与原始数据对比，检

测出不良数据。当不良数据较少时，该方法可适用

于准稳态和动态；但当不良数据较多时，易对分解

过程产生影响，导致重构数据不准确，造成误判。 

 
图 1 准稳态和动态下 PMU 量测数据 

Fig. 1 Quasi-steady state and dynamic PMU measurement 
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LSTM 网络作为一种循环神经网络(Recurrent 

Neural Network, RNN)的特殊变体，由于其独特的循

环结构对时间序列具有强大学习能力，可将时序中

不良信息筛选并选择遗忘，减小不良数据对数据重

构的影响[23]。同时由于传统 BP 神经网络是输入层

到隐含层再到输出层，层与层之间是全连接的，每

层之间的节点是无连接的。因此传统神经网络无法

获得某一序列当前输出与前面信息的关系。而

LSTM 网络通过其内部的遗忘门、输入门、输出门

和自身的循环结构可对前面的信息进行选择记忆并

应用于当前输出，即隐藏层之间的节点是有连接的，

并且隐藏层的输入不仅包括输入层的输出还包括上

一时刻隐藏层的输出。因此，考虑长短期记忆网络

特有的循环结构，选用其作为所提方法的主体结构

处理 PMU 量测中的不良数据。图 2 为 LSTM 网络

时序结构。图中：xt 为当前时刻单元输入；ct 为当

前时刻单元记忆状态，负责存储长期记忆特征；ht
为当前时刻单元输出，负责短期记忆特征。可以看

出，在LSTM 网络中，当前输出 ht由上一时刻的状态

ct1、上一时刻的输出 ht1和当前输入 xt共同决定。 

 
图 2 LSTM 网络时序结构 

Fig. 2 LSTM network timing structure 

LSTM 网络单元具体结构如图 3 所示。图中

LSTM 网络通过遗忘门 tf 、输入门 ti 和输出门 to 控

制各时刻信息的输入，因此，LSTM 网络对历史信息

具有更好的选择性，可实现对不良数据的有效筛选。 

 
图 3 LSTM 网络单元结构 

Fig. 3 LSTM network unit structure 

遗忘门 tf 会根据每一时刻的输入 tx 和上一时

刻的输出 ht1 决定上一时刻的单元记忆状态 ct1 中

某些长期记忆特征是否需要被遗忘。遗忘门 tf 计

算如式(1)所示。 

1( [ , ] )t f t t f  f W h x b           (1) 

式中：ht1 包含上一时刻量测数据的特征；Wf为遗

忘门权重矩阵；bf 为遗忘门偏置项；当 ft 中表示 t

时刻数据特征的维度取值接近 0 时，该特征从长期

记忆状态 ct1中被剔除，若取值接近 1 则会被保留；

 为激活函数。 

1
( )

1 e x
x





              (2) 

以图 1(b)为例进行说明。当 t5 时刻数据输入时，

遗忘门
5t
f 中表示 t4 时刻不良数据特征的维度取值

会接近 0，该特征从长期记忆状态
4t
c 中被剔除。

LSTM 网络 t5时刻在长期记忆中遗忘不良数据的特

征后，还需在长期记忆中加入新的特征。输入门
5t
i

根据 x5 和 4t
h 决定哪些信息加入长期记忆状态

4t
c 中

生成新状态
5t
c 。输入门和新状态的计算为 

1( [ , ] )t i t t i  i W h x b           (3) 

1

1

tanh( [ , ] )t c t t c

t t t t t





 

 



 

c W h x b

c f c i c
         (4) 

式中： tc 为 t 时刻输入的单元记忆状态；Wi、Wc

分别为输入门、状态权重矩阵；bi、bc 分别为输入

门、状态偏置项；tanh 为激活函数，如式(5)所示。 

e e
tanh( )

e e

x x

x x
x









              (5) 

输入门在 t5时刻，消除了 t4 时刻对数据序列的

影响，将整体振荡状态的特征保留在
5t
c 中。LSTM

网络得到新的记忆状态
5t
c 后，还需产生 t5 时刻输

出，即此时序列的短期特征
5t
h 。输出门

5t
o 根据新

状态
5t
c 、上一时刻输出

4t
h 和当前的输入 x5 来决定

该时刻的输出
5t
h 。其计算公式为 

o 1 o( [ , ] )t t t  o W h x b             (6) 

tanh( )t t t h o c                (7) 

式中：Wo为输出门权重矩阵；bo为输出门偏置项。 

2   PMU 不良数据检测 

2.1 PMU 数据分解重构方法 

对 PMU 数据分析与重构是不良数据检测的基

础。电力系统准稳态和动态下 PMU 数据特性差别

较大，本文拟分别对准稳态和动态下 PMU 数据进

行分解重构。因此，首先需对 PMU 数据进行准稳

态和动态的辨识，该方法在文献[24]中有详细论述，
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并非本文重点，在此不进行介绍。 

假设某时间 T 内的 PMU 量测幅值数据

D=X1, X2, , Xnk，数据量 N=nk，其中未包含不良

数据，如图 4 所示。 

 

图 4 PMU 正常量测数据示意图 

Fig. 4 PMU normal measurement data diagram 

图 4 中，橘色方框表示正常数据 xi，每 k个数

据分为一组，作为独立训练样本，共有 n组。PMU

数据分解重构网络框架如图 5 所示。首先利用单层

网络可多输入单输出的特点，构造网络 LSTM-d 对

正常量测数据分解，得到原始数据的特征向量 d
kh 。

再利用单层网络可单输入多输出的特点，构造网络

LSTM-r 将上层网络的输出向量 d
kh 作为本层的初始

化输入，对正常量测数据重构。从图 5 可知，序列

分解重构过程中，需对 LSTM-d、LSTM-r 网络进行

训练，对两层网络中遗忘门 ft、输入门 it、输出门

ot的各参数 Wf、bf、Wi、bi、Wc、bc、Wo、bo不断

优化，使重构数据与原始数据尽量一致。以第一个

样本中的 PMU 幅值数据 1 2,  , ,  kx x x 为例，将其作

为第一层 LSTM-d 网络的输入。每一时刻的 xi和上

一时刻的输出
1
d
ih 一同决定该时刻的输出 d

ih 。第二

层网络LSTM-r将上层网络的向量输出 d
kh 作为其初

始输入，逆序重构。这使得原始数据中大部分信息

均可用于重构，保证了重构的准确性，重构序列为 
r r r r
i i i i x W h B              (8) 

式中， r
iW 、 r

iB 分别为 LSTM-r 网络中待训练的权

重矩阵和偏置项。 

 

图 5 PMU 数据分解重构框架 

Fig. 5 PMU data decomposition and reconstruction framework 

另外，为保证所得模型更加准确，训练时，

LSTM-r 网络中每一时刻的 r
ih 由上一时刻的输出

+1
r
ih 和原始序列的 xi共同决定。测试时，LSTM-r 网

络中每一时刻的 r
ih 由上一时刻的输出 +1

r
ih 和重构序

列的 r
ix 共同决定。通过大量数据训练，可得重构序

列 r
ix ，则误差为 

r
i i ie x x                 (9) 

训练目标分别设为如下函数的最小值， 

2

1

1
min

N

i
i

M e
N 

             (10) 

1

1
min

N

i
i

G e
N 

              (11) 

将原序列的 n个样本依次输入图 5 所示的网络

结构中进行训练，由两个目标函数可得到两个参数

不同的网络模型。重构序列 r
ix 均对应重构误差 eiM

和 eiG。若重构误差较大，则判定为不良数据；较小

则为正常数据。因此，误差阈值的设置是实现不良

数据检测的关键。人为设置误差阈值，主观性较强，

可能存在部分不良数据漏判，基于决策树的不良数

据阈值设置方法可避免这一现象。 

2.2 PMU 不良数据阈值确定 

将相同 PMU 另一时间T 内的量测数据作为测

试数据D，其中包含不良数据，如图 6 所示。 

 

图 6 测试数据示意图 

Fig. 6 Test data diagram 

图 6 中，灰色方框表示不良数据。正常数据和

不良数据的标签分别设置为 0 和 1。将测试数据分

别输入上述训练得到的两个网络，可得各数据的重

构误差分别为 eiM、eiG。利用 C4.5 决策树对误差阈

值进行判定[25-26]，从而实现不良数据的检测。将 eM、

eG作为特征属性，数据类型作为类别属性，具体步

骤如下。 

1) 将 80%的测试数据用于训练决策树，剩余数

据用于验证检测精度。 

2) 计算样本的信息熵，如式(12)所示。 
2

2
1

( ) logi i
i

E D p p


             (12) 

式中：p1 表示正常数据在样本中的比例；p2 表示不

良数据的比例。 

3) 计算两类误差特征的信息增益和增益率。假
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设特征 eM作为划分特征，其存在 v个从小到大排列

的取值 1 2, , , v
M M Me e e ，将各区间 1,i i

M Me e  的中

位点
1

2

i i
M Me e 

作为候选划分点，即有 v-1 个候选

划分点。 
1

{ |1 1}
2

i i
M M

i

e e
Q q i v


          (13) 

各候选划分点的信息增益为 
+

+( , , ) ( ) ( ) ( )i i

i i

q q

M i q q

D D
Z D e q E D E D E D

D D




 

     
 

 (14) 

式中： D 表示训练的样本个数； /
iq

D D  表示

i
M ie q 个数所占比例；

+ /
iq

D D  表示 i
M ie q 个数

所占比例。 

4) 选择所有候选划分点中信息增益最大的作

为误差特征 eM的信息增益，由于信息增益偏重可取

值数目较多的特征，需计算增益率作为最终划分标

准，计算公式如为 

( , , )
( , , )

( )
M i

M i

M

Z D e q
R D e q

I e


          (15) 

 
2

,

( ) logi iq q

M

D D
I e

D D

 

  

 
 

 
        (16) 

式中，I(eM)为特征 eM的固有属性，其可能取值个数

v越多，则 I(eM)通常越大。 

5) 重复上述步骤 3)、4)即可构造如图 7 所示决

策树。 

 

图 7 决策树示意图 

Fig. 7 Decision tree diagram 

图 7 中：叶子节点表示划分结果为正常或不良

数据，其中橘色框中为正常数据，灰色框中为不良

数据；中间节点表示训练样本中对应的误差特征划

分，其中紫色圈为不同阶段对特征的划分。首先，

选择两类误差特征 eM、eG中较大的信息增益率与给

定阈值比较，如黄色框所示。若小于，则停止计算，

所有数据均为正常或不良数据，该树为单节点树；

若大于，则进行划分。假设
1

Me
q 作为划分点时信息

增益率最大，如第一阶段紫色圈所示，特征
1

MM ee q

为一类，剩余为一类。依次递归重复，直至划分出

的数据均属于同一类别，如图 7 中叶子节点所示。 

最后，将剩余测试数据的误差 eiM、eiG 依次输

入决策树，即可实现不良数据检测，并验证模型准

确性。结果在算例分析中给出。 

2.3 算法流程 

综上，本文提出的 PMU 不良数据检测方法如

图 8 所示。 

 

图 8 算法流程示意图 

Fig. 8 Flow chart of algorithm  

首先对待测数据进行准稳态和动态辨识；将准

稳态和动态数据分别输入训练好的稳态和动态

LSTM 网络模型中，可得准稳态数据的重构误差

esM、esG和动态数据的重构误差 edM、edG；最后，利

用决策树模型对重构误差进行判断，即可有效检测

PMU 不良数据。 

需特别指出，当发生瞬时性故障时，PMU 测量

数据会出现少量突变的数据，与不良数据行为极为

类似。为减少误判，本文利用瞬时故障时电压与电

流的关系，在利用本文方法识别出坏数据后额外加

一个判据。即若电压幅值减小的同时电流幅值增大，

则有发生了瞬时故障的可能，需对识别结果进行标

注，再通过其他测量装置的数据进行验证，确定是

否为不良数据。若不满足上述条件，则直接判断为

不良数据。 

3   仿真与实际数据验证 

本节分别对电力系统稳态和动态信号进行仿真

测试，并利用现场 PMU 实测数据验证，与文献[20]
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中的聚类方法、文献[21]中的集成学习法和文献[22]

中的主成分分析法对比检测结果。其中，LSTM-d

的隐藏层维度为 64，LSTM-r 的隐藏层维度为 128，

样本长度为 100。 

3.1 仿真测试 

本文计算环境为：计算机 CPU 为 Core i7- 

8700K，主频为 3.7 GHz，内存为 16 GB，GPU 为

NVIDIA GTX 1080Ti，在 Matlab 2018b 平台上编制

计算程序。 

1) 系统稳态信号仿真 

理想条件下，电力系统无外界干扰，通常处于

稳态。其信号的一般表达式为 

0 0( ) 2 cos(2π )+ ( )mx t X f t n t        (17) 

式中：Xm为相量幅值；f0为工频；φ0 为初相角；n(t)

为噪声部分。Xm=57.73 V；f0=50 Hz；φ0=0°；n(t)

的信噪比为 60 dB。 

在上述信号中设置幅值偏差范围 0.3%~5%的

不良数据，对比三种方法的检测结果，如图 9 所示。 

 
图 9 稳态下不良数据检测结果 

Fig. 9 Bad data detection result in steady state 

图 9 中，紫色标记为不良数据，包括单点不良

数据和连续不良数据。L 表示本文所提方法，J 表示

文献[20]的聚类法，EM表示文献[21]的集成学习法，

P 表示文献[22]的主成分分析法。从图 9 可以看出，

本文所提方法可以检测出不同类型的不良数据，聚

类法可检测偏差较大的单点不良数据，集成方法对

单点不良数据检测准确，两者对连续数据的检测能

力均较差。这是因为偏差较小的单点不良数据与正

常数据联系紧密，聚类方法易造成误判。同时，当

连续不良数据个数较多，且幅值接近时，聚类法和

集成学习法难以与正常数据区分。由于多点连续不

良数据对成分分解过程影响较大，主成分分析法对

其检测能力较弱。 

2) 系统动态信号仿真 

采用含有 3 种间谐波的信号表征系统次同步振

荡现象，信号表达式为 

0 0

3

1

( ) 2 cos(2π )

2 cos(2π ) ( )

m

mi i i
i

x t X f t

X f t n t






  

 
   (18) 

式中：Xmi为某一间谐波相量幅值；fi为其谐波频率；

φi为其初相角；n(t)的信噪比为 60 dB。 

Xm1=2 V；f1=20 Hz；φ1=0°； 

Xm2=3 V；f2=40 Hz；φ2=0°； 

Xm3=4 V；f3=65 Hz；φ3=0°； 

在上述调制信号中设置幅值偏差范围 2%~15%

的不良数据，对比四种方法的检测结果，如表 1 所示。 

表 1 四种方法对不同偏差不良数据的检测结果 

Table 1 Detection results of four methods of  

different deviations of bad data 

方法 2% 5% 10% 15% 

本文所提方法 √ √ √ √ 

聚类法 × × √ √ 

集成学习法 × × √ √ 

主成分分析法 √ √ √ √ 

设置不同的不良数据比例，对比四种方法的检

测结果，如表 2 所示。 

表 2 四种方法对不同比例不良数据的检测结果 

Table 2 Detection results of four methods of  

different proportions of bad data 

方法 1% 5% 10% 20% 

本文所提方法 √ √ √ √ 

聚类法 √ √ × × 

集成学习法 √ √ × × 

主成分分析法 √ √ × × 

由表 1、表 2 可知，本文所提方法的检测范围

大于另外三种的方法。当不良数据偏差较小时，聚

类法和集成学习法不能很好地检测不良数据，主成

分分析法受偏差影响较小；当不良数据比例较多时，

聚类法、集成学习法和主成分分析法的检测能力

较差。 

3.2 仿真测试 

中国西部某新能源汇集地区已多次发生因间谐

波导致的次同步振荡事件。本文在某次次同步振荡

时 PMU 监测所得数据的基础上进行人为设置不良

数据验证本文方法。其中振荡数据约为 3 000 个，

结合临近线路的振荡数据与历史数据，在各数据集

中选取等量样本数，各样本均为 100 个连续振荡数

据，训练样本个数为 1 000 个。人为设置连续不良

数据和单点不良数据，检测结果如图 10 所示。 
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图 10 新能源地区 PMU 实测数据检测结果 

Fig. 10 Detection results of PMU measurement data 

in a renewable energy area 

从图 10 可知，动态下，四种方法均可有效检测

单点不良数据。而当连续不良数据存在时，仅本文

方法可有效检测。由于连续不良数据的偏差较小，

聚类和集成学习的方法不能较好地检测，而成分分

解又受其影响导致主成分分析法对其检测能力较弱。 

在不同时间窗下对比四种检测算法的运行时

间，其中，L 表示本文所提方法，J 表示聚类法，

EM 表示集成学习法，P 表示主成分分析法。结果

如表 3 所示。可知，随着时间窗的增加，四种方法

的运行时间均会增加。由于集成学习法较为复杂，

因此它的运行时间较其他方法而言更长。聚类法运

行速度较快，本文所提方法与主成分分析法运行

时间相近。 

表 3 四种方法运行时间对比 

Table 3 Comparison of running time of four methods 

时间窗(数据量) 时间 L/s 时间 J/s 时间 EM/s 时间 P/s 

1 s (50) 0.006 4 0.004 9 0.011 0.005 8 

2 s (100) 0.015 0.013 0.026 0.012 

4 s (200) 0.026 0.028 0.057 0.027 

当不良数据比例一定时，改变不良数据与正常

数据的偏差范围，对比四种方法的检测精度，结果

如表 4 所示。 

由表 4 可知，当不良数据比例不同时，本文所

提方法对不同偏差范围下的不良数据均具有较好的

检测效果。随着不良数据比例的增加，四种方法的

检测精度均不同程度地降低。同时，检测精度随着

不良数据偏差范围的增加而提高，聚类方法受不良

数据比例和偏差范围的影响最大。 

3.3 实际系统应用效果验证 

为验证所提方法在实际应用中的效果，将该方

法在课题组开发的源网荷全景同步测量系统中进行

了应用，实时检测不良数据。测量系统运行环境：

国产高性能服务器 8 台，CPU 为 Xeon E5-2609v4，

主频 1.70 GHz，内存为 16 G。该系统在 2019 年 6

月 17 日 11 时 14 分 55 秒至 11 时 14 分 56 秒间，有

装置因时间同步丢失，造成幅值测量结果跳变，产

生不良数据，利用本文算法检测不良数据，结果如

图 11 所示。 

表 4 四种方法检测精度对比 

Table 4 Comparison of detection accuracy of four methods 

不良数据比例/ 

偏差范围 
方法 准确性 

L 99.93% 

J 94.21% 

EM 99.13% 
1.0%/10% 

P 97.54% 

L 99.52% 

J 91.10% 

EM 97.69% 
2.5%/10% 

P 96.45% 

L 98.81% 

J 88.05% 

EM 95.78% 
5.0%/10% 

P 93.07% 

 

图 11 全景同步量测系统测量数据检测结果 

Fig. 11 Detection results of distribution network 

PMU measurement data 

由图 11 可得，本文所提方法可有效检测全部不

良数据。聚类法、集成学习法和主成分分析法对连

续不良数据的检测效果不好，由于连续不良数据中

存在与正常数据幅值较为接近的数据，这些数据易

影响聚类法和集成学习法。同时，连续不良数据对

成分分解的影响较大，导致其检测结果出现漏判。

因此，本文所提方法可有效检测系统静动下的多种

类型不良数据，将不良数据检测与相应修正算法结

合，可显著提高 PMU 数据质量。 
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4   结论 

本文提出了一种基于长短期记忆网络的 PMU

不良数据检测方法，该方法可准确检测出多种因素

导致的不良数据，提高了 PMU 数据质量，为状态

感知提供了数据基础，得到如下结论： 

1) 利用 LSTM 网络对序列选择记忆的特点，提

出了一种 PMU 数据分解重构的双层 LSTM 网络

架构。 

2) 构造两种目标函数，获取不同误差特征检测

不良数据，保证了检测的准确性。 

3) 与基于监督学习的决策树相结合，避免了人

为设定不良数据阈值的主观性。 

4) 所提方法在系统处于不同状态下，面对多种

类型的不良数据均可有效检测，弥补了现在方法在

动态条件下检测精度不高的缺陷。 

本文未考虑量测装置算法问题，下一步将结合

地理位置临近的多台 PMU 量测信息和系统拓扑，

对 PMU 不良数据的检测和修正进行深入研究。 
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