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摘要：随着电网自动化技术的发展，数据中心可获取海量多源多时空数据，在此基础上进行多源量测值互校核有

利于实现后续大数据高级应用。针对单节点同时存在 PMU 与 SCADA 量测值的情况，提出一种前端不良数据辨

识框架。为克服量测值负样本较少的问题，采用基于粒子群优化的改进一分类支持向量机辨识方法，根据两源量

测差值识别异常点。对接近向量机边界可能被误判的值利用间隙统计法进行修正，确定不良数据。然后检验其所

在时间点的 PMU 量测值，最终确定不良数据位置。基于某省实际电网数据对 PMU 与 SCADA 互校核辨识框架进

行了验证与分析。计算结果表明所提方法能够有效地辨识出两数据源的前端不良数据，计算量小、耗时较短，比

仅利用单源数据进行校核的结果更加可靠。 
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Abstract: With the development of power grid automation technology, massive multi-source and multi-spatial-temporal 

data can be obtained by a data center. On this basis, multi-source measurement data can be checked reciprocally. This is 

conducive to later high-level big data applications. Given a situation where PMU and SCADA measurements of the same 

node exist at the same time, a front-end data identification framework is proposed. To overcome a lack of negative 

samples of data, an improved One-Class Support Vector Machine (OCSVM) identification method based on particle 

swarm optimization is used to identify outliers according to the difference between two-source measurements. Any data 

which may be misjudged because of being close to the OCSVM boundary can be corrected by a gap statistical algorithm 

and the bad data can be found. Then the PMU data at the time point of the bad data is checked to determine the location. 

With the actual power grid data of a province, the bad data identification framework based on mutual checking between 

PMU and SCADA is verified and analyzed. The results show that the proposed method can effectively identify front-end 

bad data of two sources, with less computation and consumption of time, and is more reliable than the results which use 

single-source data only. 
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0  引言 

电网中多种能源共存，其规模和结构不断发展，

数据类型增多的同时数据量也迅速扩大[1]。调度人 

 

基金项目：国家重点研发计划项目资助(2017YFB0902900) 

员对电网进行观测和调控时，需要掌握全面准确的

数据，在多个前端数据来源的量测信息上进行不同

形式数据的收集整理、挖掘分析等后续应用。在收

集数据的过程中，由于通信传输等原因，各来源的

前端量测量之间可能存在矛盾，说明数据中存在与

真实值偏移较大的量测值，即不良数据，如缺失值
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和离群值。为了避免坏数据给后续分析带来误差，

使调度中心做出错误的决策影响电网后续运行，需

对原始量测数据进行清洗，找出不良数据。 

数据采集与监视控制系统(Supervisory Control 

and Data Acquisition, SCADA)在电网中广泛应用，

在布点数量和采集数据信息量等方面都占据着绝对

的优势，加强了电力系统可观测性[2]，但由于量测

误差或传输错误可能存在不良数据。传统的不良数

据辨识方法主要包括残差搜索法、零残差法和估计

辨识法，还有将状态估计后得到的特征与机器学习、

数据融合结合的新方法[3-4]，专家学者基于数据挖掘

也提出了一些辨识方法[5-7]。目前同步相量测量单元

(Phasor Measurement Unit, PMU)在220 kV及以上输

电网中应用较广[8-9]，其密集的量测产生的大量数据

也给校核带来挑战，有学者针对此问题利用状态估

计[10-13]与异常点检测算法，如模式识别[14]、局部离

群因子算法[15]对 PMU 量测值进行不良数据辨识，

都集中于对单一源数据进行校核。考虑到 SCADA

与 PMU 均分布在电网中采集量测值，同一节点可

能存在 SCADA 与 PMU 同时量测，可互为补充。

针对这种情况，文献[16]提出将 SCADA 状态估计

结果和PMU量测值相结合进行二次线性状态估计，

同时利用二次线性状态估计更新残差协方差矩阵的

方式，对 SCADA 量测量中的关键量测量是否存在

不良数据进行检测，但其没有对 PMU 数据进行校

核，且需要多次迭代，较为复杂。文献[17]提出了

电网中多源数据互校核的思想及框架，但是并未阐

述具体实施方法。文献[18]利用 PMU 对 SCADA 数

据校核，应用场景较为简单，没有考虑 SCADA 量

测误差未知和 PMU 量测值出现错误的情况。 

总的来说，上述校核方法中与状态估计有关的

算法需要多个节点的量测与拓扑信息，计算量较大，

耗时较长。基于数据挖掘与异常检测的方法侧重于

研究单一数据源的数据规律，没有充分利用其他来

源的数据，可能存在漏判及误判的情况。 

随着电力系统中多源信息的不断丰富，合理利

用其进行不良数据检测的识别结果将比单一来源判

断更可靠。针对数据平台中多源前端数据辨识问题，

本文基于多源数据平台中已对时的两源前端量测

值，提出了一种能基于单个节点数据准确校核两源

量测值的框架：将两源对同一节点的量测值对时、

插值、作差，得到的差值作为检测的特征量；为克

服电网中缺少不良数据样本的问题，仅基于正常情

况下的两源差值对改进的一分类支持向量机进行训

练，使用粒子群算法得到向量机最佳的训练参数，

再利用训练好的向量机对待检测数据进行快速初

筛；之后使用间隙统计算法对接近支持向量机边界

的数据进行核验，确定两源数据是否存在矛盾；辨

识出存在矛盾后，对该时刻的 PMU 数据进行不良

数据辨识，最终确定不良数据源。 

1   PMU 和 SCADA 数据量测现状分析 

由于数据传输通道不通畅或数据传输中受到影

响，电力系统的实时量测中可能出现噪声数据。对

某省级调度中心 D5000 系统中的 PMU 设备和

SCADA 系统历年量测数据进行了分析，发现上传

至主站的数据经常会存在少部分的错误数据。

SCADA 主要存在的问题是数据不刷新，当电网状

态发生变化时，数据未能及时更新。PMU 主要是量

测量存在跳变的现象，出现短暂数值尖峰或者一段

时间零值，又或在正常值与零值之间跳变。电力系

统运行时数据一般不会出现较大变化，但数据有波

动并不意味着一定包含不良数据，仅靠单一来源数

据难以准确识别出坏数据。 

综合数据平台中的电网海量信息由于来自不同

的信息系统，同一节点上的信息往往有差异，甚至

存在矛盾。SCADA 系统和 WAMS 系统提供的量测

量中都包括节点的电压幅值和支路电流幅值，当两

源的数据集成到综合数据平台中会成为同一个节点

或设备的属性数据，经过对时处理可以直观地看到

两个量测的差值，据此对两源量测进行分析。某实

际电网 D5000 系统已经可以收集到 127 个 220 kV

及以上变电站与电厂的两源量测信息，给数据分析

提供了基础。表 1 是某实际电网 D5000 系统里收集

的经过对时后的两源量测值的状况。 

表 1 量测值信息 

Table 1 Measurement data 

量测点 SCADA/kV PMU/kV 量测差值/kV 

1 532.35 532.75 -0.4 

2 532.88 532.75 0.13 

3 33.30 33.26 0.04 

4 533.79 177.68 -356.11 

节点 1、2、3 的差值都比较小，此时系统中也

未报出数据错误，说明两者都是正确数据，而节点

4 处的数据相差很大，已达到 SCADA 量测值的

66.7%。线路电压等级为 500 kV，而 PMU 测得数据

只有 177.68 kV，明显是 PMU 的量测中存在不良数

据。电网中节点众多，各测量源的量测误差也存在

区别，仅依靠人工检测两源差异必然难以实现。 

针对 PMU 与 SCADA 对同一节点存在同一物

理量量侧的情况，由于两者分别属于两个独立运行

的系统，具有较高的可靠性，可以认为两个量测系
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统在系统内同一地点、同一时刻均出现不良数据的

概率极小[19]。因此本文不考虑两源同时错误的情

况，小概率情况下有一方出现错误。测量设备都存

在偶然误差，测量精度也有不同，在正常情况下两

个数据源测得的数据也不免存在差值，但不会超出

某个范围。当一方出现不良数据时，差值增大且与

正常数据表现出差异，说明在这个时刻 PMU 和

SCADA 的量测值存在“非此即彼”的错误。 

2  不良数据位置辨识 

在综合数据平台中，对同一节点同时存在的

SCADA 和 PMU 量测值进行对时，使 SCADA 量测

值与对应时刻的 PMU 数据对准。由于 PMU 的量测

尺度比 SCADA 密集，冗余数据可以采用拉格朗日

插值的方法补充 SCADA 数据进行数据对应，在相

邻两量测值间均匀插值，直到实现两源量测数据的

匹配，每一个 PMU 量测值都有与之对应的 SCADA

量测值。利用同一节点两源同一时刻的量测差值可

以进行不良数据位置的辨识，当差值不超过 “门槛

值”时认为都是正常数据。为了避免人为设置阈值

的主观性影响结果的正确率，可使用机器学习算法

通过训练学习后进行判断。 

2.1 基于 OCSVM 的异常点识别 

从电网获取的大量数据中，错误数据的比例很

小，无法收集到足够的负样本点的训练集，因此本

文利用一分类支持向量机 [20](One Class Support 

Vector Machine, OCSVM)，仅需利用正确数据的差

值训练 OCSVM，之后再将收集到的、已进行对时

处理的量测差值输入训练好的支持向量机，通过输

出值即可判断是否存在坏数据。 

在一分类支持向量机进行训练时，将仅存在正

样本的输入空间通过核函数映射到高维空间 H，在

高维空间寻找以 ω为法向量、 为截距的分类超平

面，最大化样本点和原点之间的距离，在原点至超

平面一侧的数据被划分为一类，超平面外层的被划

分为另一类，如图 1 所示。 

 
图 1 超平面法示例  

Fig. 1 Hyperplane example 

为了得到与原点尽可能远的最优超平面，将学

习问题转化为优化问题。 

2

1

1 1
min   ,   1,2, ,

2

s.t.    ( )  ,  0    

l

i
i

i i i

i l
wl

 

   


  

   

 ω

ω x

    (1) 

式中： ix 是样本的特征向量；l 是训练样本的数量；
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式中， ( , ) ( ) ( )i j i jK    x x x x 为核函数。 

最终超平面由少量支持向量决定，其对应拉格

朗日因子为 i ，决策函数为 

( ) sgn( ( , ) )i i
i

f x K   x x        (3) 

检测时查看输入值与超平面的关系，之后通过

输出值判断测试数据是否为离群点。 

2.2 基于改进 OCSVM 的不良数据辨识 

OCSVM 在使用时有两个重要的参数，分别为

不纯净度估计参数 w 与 RBF 核函数的宽度 g，使用

粒子群算法对 OCSVM 进行改进[21]，通过迭代寻优

确定进行参数的最佳取值，提升 OCSVM 准确度。 

粒子群优化(Particle Swarm Optimization, PSO)

算法在求解优化问题的解空间内随机初始化规模为

N 的粒子位置，并设置其具有一定的初始速度。根

据粒子的位置矢量确定粒子的当前适应度值，通过

比较每一代的适应度值确定粒子的当前个体最优值

p 和当前群体最优值 q。根据式(4)与式(5)更新粒子

的速度 v 和位置 s。 

1
1 1 2 2( ) ( )t t t t

i i i i i iv v c r p s c r q s          (4) 

1 1t t t
i i is s v                (5) 

式中：t 为进化代数； 1c 、 2c 为进化系数； 1r 和 2r 为

(0,1)之间的随机数； 1,2, ,i N  ；为加权系数。

粒子不断进行迭代，逐步达到全局最优解。 

使用粒子群算法改进一分类支持向量机辨识

不良数据的步骤如下。 

(1) 将收集到的一定数量的两源正常数据差值

( 1,2, , )ix i n   输入到 OCSVM 中训练。考虑到该

向量机仅支持二维及以上的数据，输入特征量设置

为 ( , )i ix x  ，设置参数进行训练。 
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(2) 使用粒子群算法对 OCSVM 的参数进行寻

优，每个粒子由两个分量构成，分别代表 OCSVM 

参数 w 和高斯核函数参数 g 的位置。设置测试集，

以测试集准确率为优化目标函数，达到正确率要求

或规定迭代次数时停止，保留识别准确率最高的参

数进行后续不良数据辨识。 

(3) 将得到的两源量测值进行对时、插值、作差，

把要进行检测的样本差值输入训练完成的

OCSVM。 

(4) 查看支持向量机的输出，若输出为“1”则

认为与之前进行训练的数据为一类，是正常数据；

若输出为“1”，则表明 PMU 和 SCADA 的量测

值相差超过了正常范围，为不良数据。 

2.3 基于 GSA 的结果修正 

使用改进 OCSVM 方法辨识不良数据位置非常

迅速，但是当运行状况变化引起数据变化时，经过

插值法对应得到连续一段时间的两源量测差值可能

会接近向量机超平面的边界，这时正常的 PMU 量

测数据可能被误识别为不良数据。为解决这种误识

别问题并保证速度，本文引入同节点多时间段数据，

对一段时间内的两源差值波动进行考察，利用间隙

统计法(Gap Statistic Algorithm, GSA)对识别出的错

误数据进行再鉴定，确定不良数据位置。 

GSA 算法的本质是将待测数据集与参考数据

集对比从而判断出待测集最佳聚类个数的算法[22]。

首先构造待测数据集，引入判定为不良数据位置的

前 g 1N  个时间段的两源差值，共 gN 个数据作为待

检测数据，对其进行 k-means 聚类与 gap 特征值分

析。首先求解其 gap 值。 

r( ) [ln ( )] ln ( )gap k E W k W k          (6) 

式中：k 是设定聚类类别个数； ( )W k 是待测数据的

聚类离散度，为每个聚类中所有数据距离聚类中心

的总和，可以反映每类数据间的集中程度； r ( )W k 是

M 个参考数据组的聚类离散度。 

1

1
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2
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i
i i

W k D
C

                (7) 

式中： iC 是第 i 组聚类中数据的个数； iD 是第 i

组聚类中各数据点间的距离。 
2

,

( )i j j
j j

D x x 


              (8) 

对数据进行聚类时，由于 k-means 算法的限制，

首先单独计算聚类数为 1 的情况，计算数组的平均

值，得出数组中每点到均值的距离和，再取自然对

数作为 k=1 的特征值 ln (1)W ；同样地，计算参考数

据集的离散度期望值 r[ln ( )]E W k 。聚类数为 2 时，

使用 k-means 算法分别对待测序列和参考序列进行

聚类，计算原始序列和参考序列的特征值得到

gap(2)，按式(9)与式(10)计算标准差 2s 。 
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M

j
j

sd W W
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如 1k  满足式(11)，说明最佳聚类个数为 1。 

1( ) ( 1) kgap k gap k s            (11) 

若所得最佳聚类个数为 1，说明这个时间段内

两源量测差值分布较平均，没有异常突出的数据存

在，故待检测量测值是正常的。如果最佳聚类个数

不为 1，意味着检测位置就是不良数据所在的位置。

算法流程如图 2 所示。 

   
图 2 GSA 算法流程 

Fig. 2 Flow diagram of GSA 

3   基于线性回归的不良数据源辨识 

确定不良数据的位置后，需要判断这一时刻错

误数据的来源。SCADA 系统仅能提供稳态的、采

样密度较低的电网时间断面信息，而 PMU 能在毫

秒级的时间尺度上对电力系统进行同步测量。如图

3 所示，电网稳定运行时 PMU 量测数据在相邻时间

内不会产生较大变化且较为集中，检测较为方便，

得到的结果也更可靠。 

因此，可通过在预设的时间窗内检测 PMU 时

间序列的稳定性来辨识不良数据。若此时刻的 PMU

量测被判断为不良数据，则不良数据来源就是

PMU，否则不良数据来源为 SCADA，无需再对
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SCADA 量测进行检测。 

 
图 3 PMU 量测值 

Fig. 3 Measurement value of PMU 

得到不良数据位置后，取该时刻的 PMU 源量

测真值与相邻的若干个数值，共 hN 个数值加上时间

窗一同进行回归分析。将连续的 hN 个量测值作为因

变量，序号 h( 1,2, , )i i N  作为自变量基于最小二

乘法得到拟合直线。记为 

dy ai b                 (12) 

式中：i 为时间序列序号；a 和 b 为根据时间窗内量

测值确定的参数。按式(13)计算量测值与拟合曲线

的平均距离。 
h

d d
1h

1
abs( ( ) ( ))

N

i

Dis y i x i
N 

         (13) 

式中， d ( )x i 为序号为 i 的量测值。 

根据PMU量测值短时间不会发生突变的特点，

可知如果检测数据均为正常数据，那么各点与拟合

直线的距离将限制在一个范围内[23]，与所有量测值

的距离平均值也相差不大，边界可记为 

dd k Dis               (14) 

式中， dk 为检测系数。 

若出现不良数据，其与由大部分为正常数据的

量测值拟合出的直线距离将变大，与距离平均值差

异也会增大。一旦检测点距离超过设置的距离则判

定为不良数据。 

4   基于两源互校核的不良数据检测框架 

通过上述过程，可利用多源数据平台收集的数

据互相校核，对量测值进行不良数据检测。该框架

的流程如图 4 所示。 

将需要检测的、来自同一个节点不同来源的量

测值进行对时、插值、作差，输入改进一分类支持

向量机进行检测。针对输出结果显示存在较大差值

异常点的情况，若判定存在不良数据的位置是经过

插值匹配后得到的两源量测差值，此时只需要判断

PMU 数据的正误。由于 SCADA 因采样密度较低没

有完全反映数据变化，可能导致其与 PMU 量测值

差值变大，对这种情况使用 GSA 算法进行再鉴定，

确定是否存在不良数据。若判定错误数据位置的值

为直接通过对时匹配的数据，说明两源量测值相差

过大，SCADA 或者 PMU 中的一个量测值出现了错

误，直接认定其存在不良数据。 

 
图 4 两源数据互校核流程 

Fig. 4 Flow diagram of bad data mutual detection of two sources 

针对判定为错误数据所在时刻的 PMU 源量测

值进行不良数据检测。如果检测结果为存在错误数

据，在这一时刻对应的错误数据源为 PMU；如果判

断结果为正常数据，那么这一时刻对应的错误数

据源则为 SCADA。设置鉴定辨识方法有效性的判

据为 

f
1

f

n
P

N
                (15) 

t
2

t

n
P

N
                (16) 

式中： 1P 为判断正确率； 2P 是误判比例； fn 为算法

正确判断不良数据的个数； tn 为算法将正常数据误

判为不良数据的个数； tN 和 fN 分别为测试集中正

常数据与不良数据个数。通过这两个指标可以对算
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法实际应用效果进行分析和评价。 

5   实例验证 

5.1 数据预处理 

基于实际电网数据对本文提出的 PMU 与

SCADA 互校核不良数据检测方法进行验证。 

5.1.1 支持向量机的训练与测试序列 

改进一分类支持向量机的训练数据来自某省级

电网 D5000 系统，在同一节点同时间段已经过对时处

理的 SCADA 与 PMU 正常电压量测值。训练时仅

取正常情况下两者差值作为特征值输入 OCSVM 进

行训练，共 30 000 组数据作为训练集，从中分出部

分数据用于粒子群优化的验证数据。为了避免模型

过拟合，基于多次训练的情况，设置验证正确率达

到 99%或迭代次数达到 500 时停止[21]，优化训练后

OCSVM的两个参数w与g分别为0.004 9与0.487 1。

训练集的部分情况如图 5。用于进行不良数据检测

的测试集也由同一节点的两源量测值组成。考虑实

际情况，SCADA 的数据采集时间间隔为 1 min，而

PMU 量测值则更加密集，为每秒 25 个，对 SCADA

量测值进行拉格朗日插值使两者能够一一匹配。 

 

图 5 部分训练集量测值 

Fig. 5 Partial measurement value of training set 

为了验证文中算法的可行性，在采集数据的各

个时段中随机选取 10 段时长 60 min 数据组成测试

集，设置比例为 0.3%的不良数据，生成的部分错误

量测信息形式如表 2 所示。 

随机选取电压量测值产生不良数据的规则如下： 

(1) 随机在PMU或SCADA数据产生不良数据，

同一时刻只有一方存在坏数据，不存在两源数据同

时出现错误的情况； 

(2) 以±20%~±50%的误差在原始数据上产生

不良数据，模拟离群值[23]； 

(3) 将部分 PMU 量测值置“0”，模拟实际中量

测值缺失的情况； 

(4) 设置连续若干个 SCADA 量测值不变，模拟

数据不刷新使量测值与真实值有偏差的情况。 
表 2 不良数据信息(部分) 

Table 2 Part of bad measurement data (partial) 

序号 错误源 修改后数据/kV 原始数据/kV 

1 SCADA 244.310 305.387 

2 SCADA 307.309 305.310 

3 SCADA 307.309 305.464 

4 PMU 244.836 306.045 

5 PMU 183.627 306.717 

6 PMU 337.577 306.888 

7 PMU 367.140 305.950 

8 PMU 397.956 306.120 

9 PMU 0 305.912 

10 PMU 0 306.007 

11 PMU 0 305.969 

5.1.2 PMU 校核的阈值确定 

D5000 中每秒导出 25 个 PMU 数据，本文以秒

为单位将故障时刻与前 24 个时刻的量测值一同检

测。在对 PMU 量测值进行校核时，需要设置阈值 dk

对时间序列中的离群点进行判断。 dk 值控制数据判

断的离散水平，值较大时指向更广泛的正常范围，

可能导致不良数据的漏检，值较小则仅保留特别密

集的量测值为正常数据。鉴于 PMU 的数据波动较

小，数值分布相对密集，可以适当地减小 dk 。 

取时长 15 min 且不含不良数据的 PMU 量测值

进行测试，计算时间窗内的各点与其拟合直线的距

离，将其与平均距离进行对比，根据最大差距对 dk

的值进行选择。本文考虑一定的裕度设置 d 4k  ，

可以较好地代表原始 PMU 的特征，并且能有效地

识别出量测值的离群点，不造成误检。 

5.2 不良数据辨识 

将包含不良数据的两源量测差值输入训练好的

支持向量机进行不良数据位置初步检测，再根据情

况使用 GSA 进行再判断。 

经多次试验，在保证检测灵敏性与可靠性的基

础上，引入判定为不良数据位置的前 39 个时间段的

两源差值，将 40 个数据作为待检测数据。为了保证

参考数据的效果，本文选用 10 组最大值和最小值与

待测数据相同的均匀分布作为参考数据集计算[24]。 

GSA 算法的修正作用可用图 6 进行解释。对图

6(a)进行分析，序号为 40 的数据实际为正常数据，

但由于接近超球体边界，被 OCSVM 识别为不良数

据，与前 39 时刻的差值一起进行 GSA 计算，结果

如图 6(b)所示，满足 2(1) (2)gap gap s  ，最佳聚类

个数为 1，判断该数据为正常数据，避免了误判。 

对图 7(a)情况进行分析，序号为 40 的数据被一
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分类支持向量机识别为不良数据，实际上也确实是

预处理中制造的坏数据。经过 GSA 计算，结果如

图 7(b)所示，最佳聚类个数不为 1，再次确定了不

良数据位置。 

 

图 6 两源量测特征 

Fig. 6 Measurement feature between two sources  

 

图 7 两源量测特征 

Fig. 7 Measurement feature between two sources  

单独使用 OCSVM 和单独使用 GSA[22]对测试

集进行不良数据检测，所得结果与本文所用方法的

对比如表 3。 

表 3 不同算法结果对比 

Table 3 Result comparison between different algorithms 

方法 P1/% P2/% 检测 1 min 数据平均耗时/s 

本文方法 100 0.01 0.049 1 

GSA 97 0.135 53.956 0 

改进 OCSVM 100 0.165 0.013 3 

对结果进行分析，可知三种方法均能将错误数

据找出。但单独使用 GSA 算法时存在一定的误检，

也因为每次检测都需要生成参考序列和特征值计算

而耗时最长。单独使用 OCSVM 时，程序运行时间

最短，但存在一定的误检率，很大程度上导致

SCADA 数据被判断为不良数据。本文将粒子群改

进的 OCSVM 和 GSA 结合使用，综合两种算法的

优势，快速辨识不良数据的同时能保证准确性，具

有优越性。 

对存在不良数据的位置使用回归分析的方法

判断该时刻的 PMU 数据是否存在问题，效果如图

8。经过这个步骤，可将人为置入不良数据的数据源

与时刻正确找出，完成利用 SCADA 与 PMU 互校

核辨识两源不良数据的全过程。 

 
图 8 PMU 量测值辨识 

Fig. 8 Identification of PMU measurement value 

不良数据辨识算法要经过多个步骤得到故障位

置与故障数据源，其辨识效率会受不良数据比例的

影响，同时算法的应用对数据的对时准确度也有一

定要求。无对时误差下改变测试集的不良数据比例

与在 0.3%不良数据比例下改变对时误差[25]的仿真

结果见表 4 与表 5。 

表 4 不同不良数据比例对比 

Table 4 Comparison between different percentages of bad data 

错误数据比例 P1/% P2/% 检测 1 min 数据平均耗时/s 

0.1% 100 0.01 0.051 7 

0.3% 100 0.01 0.055 2 

1% 100 0.011 0.068 3 

5% 99.05    0.012 0.156 4 

表 5 不同对时误差对比 

Table 5 Comparison between different timing errors 

对时误差/s P1/% P2/% 检测 1 min 数据平均耗时/s 

5 100 0.011 1 0.782 

10 100 0.044 6 1.216 

20 100 0.050 1 1.346 

30 99.02 0.078 0 1.749 

表 4、表 5 的结果体现了算法的整体性能，随

着不良数据比例的增大与数据对时误差的增加，进

入 GSA 计算或回归分析的次数会增加，均可能降低

不良数据辨识的正确率或延长检测时间。通过对实

际数据的分析发现，不良数据的比例一般不会超过

0.3%，因此本算法应用时仍能达到快速与准确的要

求。对时误差在 20 s 内时，识别的正确率也比较高，

但若是继续增大则会引起漏判。 

5.3 单源校核与多源校核效果对比 

现有的利用数据挖掘方法对不良数据辨识时都

是利用单一来源的数据，寻找其数据规律，将不符

合规律的异常值认定为不良数据。以同样规则给某

10 日的正常 SCADA 电压量测值制造不良数据，将
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其作为检测对象。使用本文两源校核算法与仅利用

单一来源、以聚类为基础的算法[26]对 SCADA 数据

进行不良数据辨识，结果对比如表 6。 

表 6 SCADA 检测结果对比 

Table 6 Result comparison of SCADA detection 

方法 P1/% P2/% 总耗时/s 

本文两源互校核 100 0 0.013 6 

单源聚类算法 85.71 1.95 1.01×103 

本文方法虽然在时间上不如聚类算法，但也能

够满足检测迅速的要求。同时本文算法准确性更高，

也不存在错判的数据。这是因为单源数据提取出来

的特征虽具有一般性，但是当电力系统在短时间内

负荷变化较大导致电压出现波动时，正常数据也可

能呈现与一般规律不一样的数值，同时数据不刷新

也可能不会被检测出来。而使用同一节点 PMU 数

据作为参考时，同一点的两个量测值应呈现一样的

变化，出现差异即可视为异常，检测结果更可靠。 

在 PMU 校核方面，基于单源数据使用 DBSCAN 算

法[23]与模式识别方法[14]对 10 段时长为 1 h、不良数

据比例为 0.3%的 PMU 数据进行检测，与本文方法

对比的结果如表 7。 

表 7 PMU 检测结果对比 

Table 7 Result comparison of PMU detection 

方法 P1/% P2/% 检测 1 min 数据平均耗时/s 

本文方法 100 0 0.058 

DBSCAN 100 0 1.137 

模式识别 96.37 0 0.032 

互校核方法通过一分类支持向量机保证检测速

度的同时，两源互校核的检测更具有可靠性，检测 

PMU 不良数据的准确率也比模式识别方法更高。 

6   结论 

本文应用电网中数据平台获取的海量多源数

据，提出了一种基于 PMU 和 SCADA 单节点互校

核的前端数据辨识框架，利用 SCADA 和 PMU 在

同一节点、同一段时间的量测值相互校核，结论如下。 

(1) 将基于粒子群优化的改进一分类支持向量

机与 GSA 算法结合，利用两源量测差值快速准确地

确定异常点时刻，再对不良数据所在时刻的 PMU

量测值进行检测最终确定前端不良数据源。本文方

法在实际电网节点量测数据中的应用验证了其有效

性，改进后的一分类支持向量机辨识准确度更高，

与 GSA 的结合应用相比单一算法更具优越性。 

(2) 本文算法计算量小，算例证明了该方法在保

证检测速度的同时避免了误检的情况，能在一定对

时误差下准确辨识出两个数据源的不良数据，同时

比单一源数据校正更具可靠性。 

(3) 本文针对同一个节点两源量测值进行互校

核，对于如何利用一个节点设置的 PMU 检测其周

围节点的 SCADA 不良数据，未来可以进行更深入

的研究。 
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