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摘　要：为保证同步相量测量装置（ｐｈａｓｏｒｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｕｎｉｔ，ＰＭＵ）采集数据的准确应用，须排除其量测值中的异常
数据。现有ＰＭＵ异常数据辨识算法存在算法复杂度高、难以在线更新、多源数据难以校准、依赖多源数据应用难
度大等不足。为此，文中从ＰＭＵ事件数据和异常数据模型及 ＰＭＵ异常数据判别信息熵定义出发，提出基于该信
息熵的异常数据辨识框架。在此框架基础上，基于利用层次方法的平衡迭代规约和聚类（ｂａｌａｎｃｅｄｉｔｅｒａｔｉｖｅｒｅｄｕｃｉｎｇ
ａｎｄｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｕｓｉｎｇｈｉｅｒａｒｃｈｉｅｓ，ＢＩＲＣＨ）算法提出ＰＭＵ异常数据辨识算法；然后，对所提出的算法进行原型实现，并
针对某变电站的ＰＭＵ采集数据集进行算法实验验证。实验结果表明，与一类支持向量机（ｏｎｅｃｌａｓｓｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒ
ｍａｃｈｉｎｅ，ＯＣＳＶＭ）算法与间隙统计算法相比，文中算法的准确度及实时性均具有较强的优势。
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０　引言

目前，电网中大量应用的动态数据采集设备为

同步相量测量装置 （ｐｈａｓｏｒｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｕｎｉｔ，
ＰＭＵ）［１］。ＰＭＵ量测在电力系统内部状态切换时可
能产生跳变的事件数据，也会因互感器误差、ＰＭＵ
设备故障、时间同步异常、通信系统中断等诸多因

素［２］产生异常跳变，即量测值中出现异常数据。智

能电网的电网安全评估、预防控制和运行分析均以

准确的电力系统状态估计为基础，若量测值中存在

误差较大的异常数据，将导致系统状态估计准确度

降低，影响系统实时监测及控制［３７］。而基于异常

数据所作的决策判断可能威胁到整个电网安全。

因此，为保障电网安全可靠运行，研究 ＰＭＵ异常数
据及其辨识方法有重要意义。

国内外学者已经针对 ＰＭＵ异常数据辨识方法
展开了深入研究［８１５］。文献［１２］提出了一种基于谱
聚类的ＰＭＵ异常数据检测算法，采用决策树方法分
辨出事件数据，再通过谱聚类进行正常数据与异常

数据的辨识，但其决策依赖异常数据维持的时间长

度定义，易将事件数据误辨识为异常数据；文献

［１３］提出了基于核心微簇与离群微簇的异常数据
辨识算法，先在线更新潜在核心微簇和离群微簇，

再通过基于密度的噪声应用空间聚类（ｄｅｎｓｉｔｙｂａｓｅｄ
ｓｐａｔｉａｌｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｏｆａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓｗｉｔｈｎｏｉｓｅ，ＤＢＳＣＡＮ）

算法重新对所有微簇进行离线聚类，更新核心微

簇，算法复杂度较高；文献［１４］提出了一种基于
ＰＭＵ和数据采集与监视控制系统的单一点互校核
算法，其准确率高，速度较快；文献［１５］提出了一种
基于多维特征向量和阈值的异常数据辨识算法。

上述算法应用时都要先训练模式分类器再进行异

常数据区分，无法实现在线更新，应用难度大。

为了降低辨识算法的复杂度，可以采用流聚

类［１６１８］算法进行数据的在线训练和聚类。该算法

通过提取有效的聚类特征（ｃｌｕｓｔｅｒｆｅａｔｕｒｅ，ＣＦ），动态
地对数据进行聚类分析，依据少量的特征数据集存

储对新数据进行快速处理和分类，因此具有良好的

在线更新和实时应用特性，适用于连续采集等具有

大数据特征的应用场景。目前，尚未有相关工作将

流聚类算法应用于ＰＭＵ异常数据辨识。
信息熵［１９］是信息论的基本概念，可描述信息源

各可能事件发生的不确定性。采用信息熵对 ＰＭＵ
量测值进行筛选，可以减少训练集的样本数以用于

配电网安全态势感知要素分析［２０］。文献［２１］通过
小波熵对故障状态下的电气量相角特征进行分析，

从而获得准确的故障元件。信息熵同样也可用于

聚类算法以获得更加准确的分类结果。文献［２２］
将信息熵作为加权依据，在聚类过程中弱化低质量

的簇，使聚类结果更加准确；文献［２３］将信息熵应
用于混合数据类型的聚类算法研究中，以确定不同

数据类型的数据权重；文献［２４］在计算聚类距离时
引入信息熵对距离进行加权，提升了分类的准确

性。文献［２５］提出了样本稳定性的概念，利用信息
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熵描述二元信源的确定性，优先筛选稳定性高的样

本簇，提升后续的聚类准确度。综上所述，信息熵

用于流聚类主要是从度量和聚类距离方面对聚类

进行良性的干预，使算法更为准确。

文中基于信息熵理论，研究ＰＭＵ事件数据和异
常数据描述，定义 ＰＭＵ异常数据判别熵（ＰＭＵａｂ
ｎｏｒｍａｌｄａｔａｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｅｎｔｒｏｐｙ，ＰＡＤＩＥ），提出基于
信息熵的ＰＭＵ异常数据和事件数据描述和辨识框
架；将 ＰＡＤＩＥ与流聚类算法相结合，提出基于流聚
类的在线ＰＭＵ异常数据辨识算法。该算法实现了
对异常数据与事件数据的在线、准确、实时辨识。

基于文中理论研究所实现的变电站 ＰＭＵ数据校核
装置可以在站内实时、就地完成 ＰＭＵ异常数据识
别，改进了传统ＰＭＵ数据上送主站后要从海量数据
中依赖多源数据校核识别出异常数据的方法，提升

了ＰＭＵ异常数据识别的实时性，降低了运算量，为
变电站内保护、测控各装置准确实时应用ＰＭＵ数据
提供了更好的技术支撑。

１　基于信息熵的ＰＭＵ异常数据辨识框架

ＰＭＵ事件数据是指由于电力系统内部状态切
换导致的ＰＭＵ量测值跳变；ＰＭＵ异常数据是指电
力系统内部状态并未发生变化，而是由于数据采集

误差、通信异常等导致的ＰＭＵ量测值跳变。
１．１　ＰＭＵ异常数据和事件数据定义

文中参考了文献［１２］和［１５］中对异常数据的
定义。异常数据在偏离正常值后会回到正常值，即

其值围绕正常值上下波动；事件数据在偏离正常值

后不会回到正常值或需要较长时间再回到正常值。

定义α为偏离因子；ｔａ为发生数据偏离前的时
刻，Ｐｔａ为该时刻的ＰＭＵ数据；ｔｂ为发生数据偏离后
恢复到正常数据的时刻，Ｐｔｂ为该时刻的ＰＭＵ数据；

Ｐｔ为ｔ时刻（ｔａ＜ｔ＜ｔｂ）跳变过程中的ＰＭＵ数据；Ｐｔａ、

Ｐｔ、Ｐｔｂ分别为ｔａ、ｔ和ｔｂ时刻的正常值；ｔｅ为事件判
断时长阈值。当Ｐｔ满足式（１）时为异常数据。

Ｐｔａ－Ｐｔａ ／Ｐｔａ≤α

Ｐｔ－Ｐｔ ／Ｐｔ＞α　ｔａ＜ｔ＜ｔｂ

Ｐｔｂ－Ｐｔｂ ／Ｐｔｂ≤α

ｔｂ－ｔａ≤ｔｅ













（１）

事件数据的特性满足：

Ｐｔａ－Ｐｔａ ／Ｐｔａ≤α

Ｐｔ－Ｐｔ ／Ｐｔ＞α　ｔａ＜ｔ＜ｔｂ

Ｐｔｂ－Ｐｔｂ ／Ｐｔｂ ＞α

ｔｂ－ｔａ＞ｔｅ













（２）

由式（２）可知，当发生数据偏离正常值后超过
ｔｅ时间仍未恢复到正常值时，该数据为事件数据。
１．２　ＰＭＵ异常数据判别信息熵定义

信息熵用于描述事件发生的不确定性，定义如

式（３）所示。

Ｈ（Ｄ）＝－∑
ｎ

ｉ＝１
Ｐ（Ｃｉ）ｌｏｇ２（Ｐ（Ｃｉ）） （３）

式中：Ｄ为整个数据集；Ｈ（Ｄ）为数据集 Ｄ的信息
熵；ｎ为数据集Ｄ中的类别个数；Ｃｉ为数据集Ｄ中第
ｉ个分类；Ｐ（Ｃｉ）为数据集Ｄ中第ｉ个分类的占比。

在异常数据辨识中引入信息熵的概念，定义

ＰＡＤＩＥ，用于描述一段数据中出现异常数据后的数
据不确定度。首先对 ＰＭＵ数据的信息进行定义。
定义一个样本Ｃ如下：

Ｃ＝ Ｐ１，Ｐ２，…，ＰＮ{ } （４）
式中：Ｐ１—ＰＮ为 ＰＭＵ数据；Ｎ为样本中数据的个
数。假如该样本中存在ｃ个异常数据，定义 ｐｃ为样
本中异常数据的占比，如式（５）所示。

ｐｃ＝ｃ／Ｎ （５）
定义 １－ｐｃ为样本中正常数据的占比。基于

ＰＭＵ数据信息ｐｃ和１－ｐｃ，采用信息熵公式构造样
本Ｃ的ＰＡＤＩＥ值Ｚ（Ｃ）：
Ｚ（Ｃ）＝－ｋ１ｐｃｌｏｇ２（ｐｃ）－ｋ２（１－ｐｃ）ｌｏｇ２（１－ｐｃ）

（６）
式中：ｋ１、ｋ２为权重系数。
１．３　基于ＰＭＵ异常数据判别信息熵的辨识框架

ＰＡＤＩＥ反映了ＰＭＵ数据异常的不确定性。按
照事件判断时长阈值ｔｅ内 ＰＭＵ数据点的数量进行
样本Ｃ的选取。

假如ｋ１和ｋ２取值相同：
（１）当ｐｃ＝０．５时，跳变数据与正常数据比例相

同，ＰＭＵ数据源的不确定度最大。
（２）当ｐｃ＜０．５时，ｐｃ越接近０，Ｚ（Ｃ）越接近０，

样本Ｃ的不确定度越小；当 ｐｃ为０时，不确定度为
０，样本Ｃ中均为正常数据。

（３）当ｐｃ＞０．５时，ｐｃ越接近１，Ｚ（Ｃ）越接近０，
样本Ｃ的不确定度越小；当 ｐｃ为１时，不确定度为
０，样本Ｃ中数据偏离持续时间超过了ｔｅ，所以样本
Ｃ中均为事件数据。

因此，结合ｐｃ与Ｚ（Ｃ）可对数据进行正常数据、
异常数据与事件数据的判断。定义连续的样本 Ｃ１、
Ｃ２、…、Ｃｉ，对应的异常数据占比为ｐｃ１、ｐｃ２、…、ｐｃｉ，
信息熵为Ｚ（Ｃ１）、Ｚ（Ｃ２）、…、Ｚ（Ｃｉ）。

当Ｚ（Ｃｉ）＝０时，若 ｐｃｉ＝０，则样本 Ｃｉ均为正常
数据；若 ｐｃｉ＝１，则样本 Ｃｉ均为事件数据。当
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Ｚ（Ｃｉ）＞０时，若下一个样本 Ｃｉ＋１的 Ｚ（Ｃｉ＋１）＝０且
ｐｃ（ｉ＋１）＝１，即样本Ｃｉ＋１为事件数据，则说明事件是在
样本Ｃｉ的时间内发生的，所以Ｃｉ中的跳变值也为事
件数据，否则Ｃｉ中的跳变值为异常数据。

２　异常数据辨识算法

文中将ＰＡＤＩＥ值作为度量，结合流聚类算法实
现ＰＭＵ异常数据辨识。流聚类算法通过对数据序
列迭代处理，不断更新 ＣＦ，并对不断更新的窗口数
据进行迭代聚类，从而实现对连续数据流的快速聚

类。与传统聚类方法相比，流聚类方法更适用于动

态扩展的数据集，其通过 ＣＦ维护和窗口定义降低
了聚类处理的计算性能要求，且不再需要存储全部

样本数据，提升了算法的实时性。

２．１　ＰＭＵ异常数据判别信息熵计算
ＰＡＤＩＥ计算中首先要找出 ＰＭＵ数据中的跳变

值。按照式（１）和式（２）计算跳变值时，Ｐｔ采用滑
窗求取均值的方式计算。假设滑窗的样本数量为

ｍ，则在ｔ时刻 Ｐｔ的计算公式如式（７）和式（８）所
示，其中ｋ为权重系数。式（８）用于设置数据点的
上下限。

Ｐｔ＝（ｍＰｔ－１－Ｑｔ－ｍ ＋Ｑｔ）／ｍ （７）

Ｑｔ＝

Ｐｔ　 －ｋα≤（Ｐｔ－Ｐｔ－１）／Ｐｔ－１≤ｋα

Ｐｔ－１（１－ｋα）　（Ｐｔ－Ｐｔ－１）／Ｐｔ－１ ＜－ｋα

Ｐｔ－１（１＋ｋα）　（Ｐｔ－Ｐｔ－１）／Ｐｔ－１ ＞－ｋα











（８）
得到正常值后，根据式（１）—式（６）即可完成对

ＰＭＵ异常数据判别信息熵的计算。
２．２　目标函数定义

聚类的优化准则为组内距离最小化，组间距离

最大化。以信息熵为 ＣＦ，对样本及对应的簇内、簇
间距离进行定义，定义如下。

将聚类特征簇作为数据集 Ｄ进行信息熵的计
算。设Ｃｉ、Ｃｊ为聚类特征簇 Ｄ中的 ２个样本，对应
的信息熵指标分别为Ｚ（Ｃｉ）、Ｚ（Ｃｊ），反映２个样本
内数据类型的不确定度，两者之间的距离可定义为：

Ｌ（Ｃｉ，Ｃｊ）＝ Ｚ（Ｃｉ）－Ｚ（Ｃｊ） （９）

簇Ｄ的质心Ｚ０为：

Ｚ０＝∑
Ｎ

ｉ＝１
Ｚ（Ｃｉ） Ｎ （１０）

任意样本 Ｃｉ到簇 Ｄ的距离定义为样本 Ｃｉ到簇
的质心的距离：

Ｌ（Ｃｉ，Ｄ）＝ Ｚ（Ｃｉ）－Ｚ０ （１１）

设Ｎｍ、Ｎｎ分别为２个聚类特征簇 Ｄｍ和 Ｄｎ的样
本个数，簇Ｄｍ和簇Ｄｎ之间的距离定义为：

Ｌ（Ｄｍ，Ｄｎ）＝
∑
Ｎｍ

ｉ＝１
∑
Ｎｎ

ｊ＝１
（Ｚ（Ｃｉ）－Ｚ（Ｃｊ））

２

ＮｍＮｎ









１
２

（１２）
若存在样本空间瓗Ｍ，有Ｍ个簇，每个簇内有 Ｎｉ

个样本，令Ｄｍ、Ｄｎ∈瓗
Ｍ，则对Ｄｍ、Ｄｎ，有：

ｍｉｎ∑
Ｍ

ｉ＝１
∑
Ｎｉ

ｊ＝１，
ｊ∈Ｄｉ

Ｚ（Ｃｊ）－Ｚ０，ｉ

ｍａｘ∑
Ｍ

１≤ｍ，ｎ≤Ｍ，
ｍ≠ｎ

Ｌ（Ｄｍ，Ｄｎ）










（１３）

式中：Ｚ０，ｉ为簇Ｄｉ的质心；Ｎｉ为簇Ｄｉ的样本个数。
２．３　基于ＢＩＲＣＨ的ＰＭＵ异常数据辨识算法

文中采用利用层次方法的平衡迭代规约和聚

类（ｂａｌａｎｃｅｄｉｔｅｒａｔｉｖｅｒｅｄｕｃｉｎｇａｎｄｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｕｓｉｎｇ
ｈｉｅｒａｒｃｈｉｅｓ，ＢＩＲＣＨ）［１８］算法实现流聚类。对数据建
立分层结构ＣＦ树，其中每个节点包含一组 ＣＦ。这
些ＣＦ包含了描述数据集中一组点的充分统计信息
以及子节点指向的 ＣＦ的所有信息。该 ＣＦ树的规
模由参数Ｂ（每个中间节点最大的 ＣＦ数）、Ｌ（每个
叶子节点最大的 ＣＦ数）、Ｔ（每个 ＣＦ的聚类半径）
决定。具体ＣＦ树的结构如图１所示。

图１　ＣＦ树
Ｆｉｇ．１　ＣＦｔｒｅｅ

ＣＦ结构是一个三元组（Ｎ，ＳＬＳ，ＳＳＳ），用于存储
一组点的充分统计信息，其中 ＳＬＳ为 Ｎ个样本特征
维度的向量和；ＳＳＳ为 Ｎ个样本特征维度的平方和。
ＣＦ三元组满足线性关系，因此可以高效地更新 ＣＦ
树。每插入一个样本时，从根开始向下遍历当前

树，计算与新样本最近的叶子 ＣＦ，新样本到簇的距
离以及簇间的距离通过式（１１）和式（１２）进行计算。
找到合适的叶子ＣＦ后，基于ＣＦ树中三元组的线性
可加特性，可快速更新ＣＦ值，完成实时在线聚类。
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完成聚类后，每个样本可以根据聚类结果实现

对正常数据、异常数据与事件数据的辨识。

基于流聚类的 ＰＭＵ异常数据辨识的具体流程
如图２所示。以样本 Ｃｉ＝Ｐｉ１，Ｐｉ２，…，ＰｉＮ{ }为例，首
先计算样本的 ＰＡＤＩＥ值 Ｚ（Ｃｉ），然后计算样本的
ＣＦ，再按照ＢＩＲＣＨ参数Ｂ、Ｌ、Ｔ进行聚类，得到其聚
类的类别标识 Ｓ（Ｃｉ），最后根据聚类结果完成对正
常数据、异常数据与事件数据的辨识。

图２　基于流聚类的ＰＭＵ异常数据辨识流程
Ｆｉｇ．２　ＦｌｏｗｃｈａｒｔｏｆＰＭＵａｂｎｏｒｍａｌｄａｔａｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ

ｂａｓｅｄｏｎｓｔｒｅａｍｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ

３　算法实验与结果分析

文中采用站域多态数据融合测控原型系统实

现基于流聚类的 ＰＭＵ异常数据辨识算法。中央处
理器（ｃｅｎｔｒａｌｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｕｎｉｔ，ＣＰＵ）采用ＩｎｔｅｌＣｏｒｅｉ７
８６６５Ｕ处理器（主频 １．９ＧＨｚ），其通过以太网口按
照ＧＢ／Ｔ２６８６５．２协议接收同步相量数据集中器的
ＰＭＵ数据，然后进行异常数据辨识。
３．１　异常数据辨识实验

某变电站的ＰＭＵ数据的传输频率为１００点／ｓ，
每个波形持续时间为６０ｓ，每个波形总计 ６０００个
点。对４３个采集对象的２８２万个ＰＭＵ采集数据进
行统计分析，选取图３与图４为典型波形进行说明。
图３为采样传感器受到干扰后引起 ＰＭＵ数据异常
突变与波动的典型波形，图４为典型的由负荷切换
引起的事件数据波形。

图３异常数据特征为：短时突降，维持片刻，随
后恢复；短时突升，维持片刻，随后恢复；数据异常

波动。图 ４事件数据特性为：偏离正常值后不再

图３　现场采集的ＰＭＵ异常数据波形
Ｆｉｇ．３　Ａｂｎｏｒｍａｌｄａｔａｗａｖｅｆｏｒｍｓｏｆ

ＰＭＵｃｏｌｌｅｃｔｅｄｏｎｓｉｔｅ

图４　现场采集的ＰＭＵ事件数据波形
Ｆｉｇ．４　ＥｖｅｎｔｄａｔａｗａｖｅｆｏｒｍｏｆＰＭＵ

ｃｏｌｌｅｃｔｅｄｏｎｓｉｔｅ

返回。

针对以上 ＰＭＵ数据样本，采用基于流聚类的
ＰＭＵ异常数据辨识算法，其参数取值如下：式（１）和
式（２）中的ｔｅ取１ｓ，α取０．０５，即正常数据的偏差
不超过±５％，α的取值与实际应用中被辨识数据的
正常波动范围有关；式（４）中的 Ｎ取 １００；式（６）的
ｋ１和ｋ２均取３０，因为文中同时关注正常数据与异常
数据，如果取ｋ１＞ｋ２，则正常数据的比例对信息熵影
响更大，因此ｋ１和ｋ２的取值原则是根据应用对正常
数据和异常数据的关注程度取值，两者幅值大小只

影响聚类时半径的取值；式（７）中的 ｍ取３００，即以
３ｓ为窗口计算参考正常值，如果增大 ｍ，则滑窗数
据更为平滑，但响应速度更慢，因此 ｍ的取值原则
是根据辨识数据的变化速率与应用的响应速度要

求取值；式（８）中的 ｋ取１，即正常值计算时上下限
偏差为±５％。ＢＩＲＣＨ算法中 Ｂ取 ３，Ｌ取 ２，半径 Ｔ
取０．５。由于ｐｃ为０．５时信息熵达到峰值，对ｐｃ取中
间值０．２５时，计算 ｐｃ（即０．２５与０．２４）的信息熵的
差值为０．４８７，所以在半径 Ｔ取 ０．５时，ｐｃ≤０．２５的
样本都会单独分为一类，而 ｐｃ＞０．２５的样本则会逐
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渐合并。

对图３中３种典型 ＰＭＵ异常数据波形进行归
一化处理后，得到异常数据辨识结果，如图５—图７
所示，纵坐标“聚类结果”是指各样本的信息熵通过

流聚类分类后的类别编号，其中类别０是质心为０，
即Ｚ（Ｃｉ）为０的点，其他类别是Ｚ（Ｃｉ）大于０的点。
按照１．３节，可通过Ｚ（Ｃｉ）与ｐｃｉ对正常数据、异常数
据与事件数据进行判别。

图５　短时突降辨识结果
Ｆｉｇ．５　Ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｓｈｏｒｔｔｉｍｅｓｕｄｄｅｎｄｒｏｐ

图６　短时突升辨识结果
Ｆｉｇ．６　Ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｓｈｏｒｔｔｉｍｅｓｕｄｄｅｎｒｉｓｅ

图７　数据波动辨识结果
Ｆｉｇ．７　Ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｄａｔａｆｌｕｃｔｕａｔｉｏｎ

图５—图７的聚类结果中未出现聚类类别为０
且ｐｃ为１的事件数据样本，可知图中聚类类别不为
０的样本中的跳变值均为异常数据。

对图４的 ＰＭＵ事件数据波形进行归一化处理
后，得到的异常数据辨识结果如图８所示。

图８　事件数据辨识结果
Ｆｉｇ．８　Ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｅｖｅｎｔｄａｔａ

图８中样本１～４４的聚类类别均为 ０，且 ｐｃ为
０，因此均为正常数据；样本４６～６０的聚类类别均为
０，且ｐｃ为１，因此均为事件数据；由于样本４５聚类
类别为１，但样本 ４６为事件数据，说明事件是在样
本４５的时间内发生，所以样本４５中的跳变值为事
件数据。

基于流聚类的异常数据辨识结果如表１所示。
辨识结果中“０”为正常数据，“１”为异常数据，“２”
为事件数据。该方法对以上样本的异常数据和事

件数据的辨识准确率为１００％。

表１　基于流聚类的异常数据辨识结果
Ｔａｂｌｅ１　Ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆａｂｎｏｒｍａｌ

ｄａｔａｂａｓｅｄｏｎｓｔｒｅａｍｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ

数据

类型
类别 质心 样本分布

辨识

结果

异

常

数

据

短时

突降

０
１
２
３
４

０（ｐｃ＝０）
２８．９７
２４．１０
２６．４４
９．８２

１～１５、１８、２０、２２～５２、５６～６０
１６、１９、５３
１７、２１
５４
５５

０
１
１
１
１

短时

突升

０
１
２
３

０（ｐｃ＝０）
２９．０６
２１．０４
２７．７４

１～１５、１８、２０、２２～５２、５６～６０
１６、１９、５３～５５

１７
２１

０
１
１
１

异常

波动

０
１
２
３
４

０（ｐｃ＝０）
２３．０８
２９．７９
２１．０４
２５．６６

１～１５、１８、２３～５２、５６～６０
１６、５５

１７、１９、２１、５３、５４
２０
２２

０
１
１
１
１

事件数据

０
０
１

０（ｐｃ＝０）
０（ｐｃ＝１）
２９．５７

１～４４
４６～６０
４５

０
２
２

　　原型系统中基于流聚类的异常数据辨识算法
由ｘ８６架构ＩｎｔｅｌＣｏｒｅｉ７８６６５Ｕ实现。由于 ｐｃ为 ０
或１时进行信息熵计算均无须计算对数，因此按照
计算最复杂情况，即０＜ｐｃ＜１时统计计算耗时与算
法总耗时。信息熵计算包括加减６００次，乘法７次，
除法１次，对数 ２次，比较３００次；流聚类计算包括
加减１０次，乘法 ２次，除法 ２次，平方 １次，比较 ５
次；共计时钟周期 １１４７个，耗时 ６０４ｎｓ，实测计算
耗时６９２μｓ。

实验结果表明，对于每个１０ｍｓＰＭＵ数据通过
６９２μｓ的时间即可计算完成，满足实时性要求。
１ｍｉｎ６０００个ＰＭＵ数据作为１组实验数据，从２８２
万个ＰＭＵ数据中提取异常数据１８组，事件数据８５
组，经文中算法辨识后，异常数据辨识准确率为

１００％。对比某变电站２０２２年采集实际数据的波动
特性与文献［１５］中其他同行所获取的２０１５年的实
际数据，发现其波动特性基本一致。可见在电网运

行数据波动特征不发生剧烈变化的前提下，文中算

法具有较好的适用性。

３．２　同类算法对比
采用一类支持向量机［２６］（ｏｎｅｃｌａｓｓｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃ

ｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ，ＯＣＳＶＭ）算法与间隙统计算法［２７］（ｇａｐ
ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＧＳＡ）对ＰＭＵ异常数据进行辨识。
ＯＣＳＶＭ算法设置为：使用高斯核，训练数据的异常
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点比例为０．０１，训练停止的公差标准为０．００１。辨识
结果为１表明ＰＭＵ数据点为正常数据，辨识结果为
－１表明ＰＭＵ数据点为异常数据。ＧＳＡ设置聚类参
数ｋ的遍历范围为１～１０。辨识结果为０表明 ＰＭＵ
数据点为正常数据，为其他值表明ＰＭＵ数据点为异
常数据。对图 ３中的异常数据波形进行归一化处
理，采用 ２种算法所得的辨识结果如图 ９—图 １１
所示。

图９　ＯＣＳＶＭ算法和ＧＳＡ的短时突降辨识结果
Ｆｉｇ．９　Ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｓｈｏｒｔｔｉｍｅｓｕｄｄｅｎ

ｄｒｏｐｕｓｉｎｇＯＣＳＶＭａｌｇｏｒｉｔｈｍａｎｄＧＳＡ

图１０　ＯＣＳＶＭ算法和ＧＳＡ的短时突升辨识结果
Ｆｉｇ．１０　Ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｓｈｏｒｔｔｉｍｅｓｕｄｄｅｎ

ｒｉｓｅｕｓｉｎｇＯＣＳＶＭａｌｇｏｒｉｔｈｍａｎｄＧＳＡ

图１１　ＯＣＳＶＭ算法和ＧＳＡ的数据波动辨识结果
Ｆｉｇ．１１　Ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｄａｔａｆｌｕｃｔｕａｔｉｏｎ

ｕｓｉｎｇＯＣＳＶＭａｌｇｏｒｉｔｈｍａｎｄＧＳＡ

文中算法与ＯＣＳＶＭ算法和ＧＳＡ的比较结果如
表２所示。其中Ｐ１为异常数据辨识率；Ｐ２为误辨识
率。Ｐ１和Ｐ２的计算分别见式（１４）、式（１５）。

Ｐ１＝ｎｆ／Ｎｆ （１４）

表２　与同类算法辨识指标的比较
Ｔａｂｌｅ２　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ
ｉｎｄｅｘｅｓｗｉｔｈｓｉｍｉｌａｒａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

算法
异常数据

类型
Ｐ１／％ Ｐ２／％

辨识１００个ＰＭＵ
数据最大耗时／μｓ

文中算法

短时突降

短时突升

异常波动

１００
１００
１００

０
０
０

６９２

ＯＣＳＶＭ
算法

短时突降

短时突升

异常波动

１００
１００
７９．２６

２．４５
０．８５
５．２７

６６３

ＧＳＡ
短时突降

短时突升

异常波动

８６．３９
７６．４９
１００

０
０
５．４６

８７３２

Ｐ２＝ｎｔ／Ｎｔ （１５）
式中：ｎｆ为辨识出的异常数据点数；Ｎｆ为异常数据总
数；ｎｔ为将正常数据误辨识为异常数据的点数；Ｎｔ为
正常数据总数。

文中１８组异常数据中短时突降、短时突升和数
据波动 ３种异常数据类型占比为 ７∶８∶３，与文献
［１５］中的统计数据相当，将３种异常数据类型的辨
识结果按照发生比率加权后得到 ＯＣＳＶＭ算法的
Ｐ１＝９６．５４％、Ｐ２＝２．２１％；ＧＳＡ的 Ｐ１＝８４．２６％、Ｐ２＝
０．９１％；文中算法的Ｐ１＝１００％、Ｐ２＝０。

根据以上实验结果可知，ＯＣＳＶＭ算法辨识耗时
较低，但是辨识准确度不够：部分样本辨识时 Ｐ１指
标能达到１００％，但Ｐ２指标不稳定，异常波动样本辨
识的Ｐ１和Ｐ２指标均较差。ＧＳＡ耗时长，辨识准确度
不够：部分样本辨识时 Ｐ２指标能达到０，但 Ｐ１指标
较差，异常波动样本辨识的Ｐ１指标虽然达到１００％，
但Ｐ２指标较差。文中算法对于不同样本类型均实
现了Ｐ１指标达到１００％，Ｐ２指标达到０的辨识效果，
且可实现事件数据与异常数据的区分。文中算法

的最大耗时也仅比ＯＣＳＶＭ算法大４．４％。

４　结语

文中针对ＰＭＵ异常数据辨识问题，从信息熵理
论出发，研究提出 ＰＡＤＩＥ定义和基于该信息熵的
ＰＭＵ异常数据辨识框架。将 ＰＡＤＩＥ和流聚类算法
结合，提出一种基于流聚类的ＰＭＵ异常数据辨识算
法。结合原型实现，对从实际运行电网中所获取的

ＰＭＵ量测值数据集进行了所提出辨识算法的实验，
实验结果表明文中算法的辨识率和误辨识率均优

于同类算法。

文中研究可为今后ＰＭＵ异常数据的修正、异常
数据溯源与智能告警等应用提供参考。如何优化

异常数据信息熵的聚类效果和进一步对异常数据

进行修复、溯源和告警，是未来要继续研究的方向。
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