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智能电网状态估计中不良数据检测方法研究 

摘 要 

在智能电网中，通过实时收集、分析和处理电网中的各种测量数

据，实现状态估计，从而为电网运行提供准确的实时信息，全面监控

电网的运行状态。然而，由于系统设备老化、传感器故障、线路连接

错误等原因，电力系统中可能会产生不良数据。这些不良数据的存在

会对电力系统的安全运行造成威胁。因此，及时识别和处理不良数据

对于确保电力系统稳定可靠运行至关重要。 

传统的不良数据检测方法通常以残差为主要依据，然而这些方法

存在着“残差淹没”和“残差污染”的问题，同时计算量较大，这些问题

限制了传统方法在实际应用中的效果。为了解决这些问题，本文提出

了两种新的不良数据检测方法，分别是基于改进扩展卡尔曼算法

（Extended Kalman Filter, EKF）的不良数据检测方法和基于次优化-

最大化算法（Minorization-Maximization, MM）的不良数据检测方法。

主要的研究工作如下： 

（1）构建出电力系统测量模型，阐述电力系统中的直流状态估

计和交流状态估计方法。对传统的不良数据检测方法进行了研究，阐

述了其检测原理，并分析了传统方法存在的局限性。这为本文的后续

研究奠定了理论基础。 

（2）针对智能电网中扩展卡尔曼滤波算法在不良数据检测方面

鲁棒性不足的问题，提出一种改进扩展卡尔曼滤波算法，提高了电力
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系统状态估计的鲁棒性。通过在扩展卡尔曼滤波算法的预测步骤和更

新步骤之间引入投影统计算法，以实现对不良数据的有效检测。采用

指数加权函数对检测到的不良数据进行处理，降低其权重，以有效减

小不良数据对电力系统状态估计的影响，保障状态估计过程的准确性

和稳定性。并在 IEEE-14 节点系统中进行仿真实验，验证了所提方法

的有效性。 

（3）针对智能电网中不良数据检测与定位问题，提出一种基于

次优化-最大化算法的不良数据检测方法。通过分析正常测量值和异

常测量值之间的分布特征差异，构造出高斯混合模型，利用次优化-最

大化算法来估计高斯混合模型中的未知参数。根据得到的参数估计对

测量值进行分类，从而实现对智能电网中不良数据的检测与定位。通

过在 IEEE-14 节点系统中进行仿真实验，验证了所提方法的有效性。 

 

关键词：智能电网，状态估计，不良数据检测，扩展卡尔曼滤波器，

投影统计算法，次优化-最大化算法 
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RESEARCH ON BAD DATA DETECTION METHODS IN 

SMART GRID STATE ESTIMATION  

ABSTRACT 

In smart grids, state estimation is achieved by collecting, analyzing, 

and processing various measurement data in the grid in real-time, to 

provide accurate real-time information for grid operation and 

comprehensively monitor the operating state of the grid. However, bad data 

may be generated in the power system due to aging system equipment, 

faulty sensors, and incorrect line connections. The existence of these bad 

data can pose a threat to the safe operation of the power system. Therefore, 

timely identification and processing of bad data is essential to ensure stable 

and reliable operation of the power system. 

Traditional bad data detection methods are usually based on residuals, 

but these methods suffer from the problems of residual flooding and 

residual contamination, as well as a large amount of computation, which 

limit the effectiveness of traditional methods in practical applications. To 

solve these problems, two new bad data detection methods are proposed in 

this paper, namely the bad data detection method based on the Improved 

Extended Kalman Filter (EKF) algorithm and the bad data detection 

method based on the Minorization-Maximization (MM) algorithm. The 

main research work is as follows: 
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(1) A power system measurement model is constructed to illustrate 

the DC state estimation and AC state estimation methods in power systems. 

The traditional bad data detection methods are studied, their detection 

principles are described, and the limitations of the traditional methods are 

analyzed. This lays a theoretical foundation for the subsequent research in 

this paper. 

(2) Aiming at the problem of insufficient robustness of the extended 

Kalman filter algorithm in detecting bad data in smart grids, an improved 

extended Kalman filter algorithm is proposed to enhance the robustness of 

power system state estimation. By introducing the projection statistics 

algorithm between the prediction step and the update step of the extended 

Kalman filter algorithm, to achieve the effective detection of bad data. An 

exponential weighting function is used to process the detected bad data and 

reduce its weight, to effectively reduce the influence of bad data on the 

power system state estimation and guarantee the accuracy and stability of 

the state estimation process. Simulation experiments are carried out in the 

IEEE-14 bus system to verify the effectiveness of the proposed method. 

(3) Aiming at the problem of bad data detection and localization in 

smart grids, a bad data detection method based on the Minorization-

Maximization algorithm is proposed. A Gaussian mixture model is 

constructed by analyzing the difference in distribution characteristics 

between normal and abnormal measurements, and the Minorization-
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Maximization algorithm is used to estimate the unknown parameters in the 

Gaussian mixture model. The measurements are classified according to the 

obtained parameter estimates, thus achieving the detection and location of 

undesirable data in the smart grid. The effectiveness of the proposed 

method is verified by simulation experiments in an IEEE-14 bus system. 

 

KEY WORDS: Smart Grid, State Estimation, Bad Data Detection, 

Extended Kalman Filter, Projection Statistical Algorithm, Minorization-

Maximization Algorithm 
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第 1 章 绪论 

1.1 研究背景及意义 

随着全球能源需求的持续增长以及对可再生能源的广泛应用，如图 1-1 所示

传统的中央化、单向供电模式已经不能满足现代电力系统的需求。在这一背景下，

智能电网的概念应运而生。智能电网是一种基于先进通信和信息技术的电力系统，

旨在通过引入双向能源传输、实现去中心化和去层级化、提高灵活性和抗干扰能

力等措施，以更好地适应快速变化的电力需求和应对环境挑战。传统电网中央化

结构易受单点故障影响，能源分配和传输缺乏灵活性，难以整合大规模可再生能

源。智能电网建设首先可提高能源利用效率，通过更灵活、智能的能源分配和调

度，实现有效利用，减少浪费。其次，发展智能电网有助减小环境影响，通过整

合可再生能源和智能调度降低对传统化石能源依赖，减排温室气体，有利于应对

气候变化等环境问题。此外，智能电网建设还能提高电力系统可靠性和稳定性，

减少单点故障引发的停电事故，提高供电质量，保障用户用电需求。 

传统电网 智能电网

发电厂
（传统能源：如煤、天然气、

核能等）

输电网

用户

配电网

发电厂
（可再生能源：如太
阳能、风能等）

输电网

智能控制中心

分布式能源

用户
 

图 1-1 传统电网与智能电网对比图 

智能电网的核心组成部分包括能量管理系统（Energy Management System, 

EMS）[1]与数据采集与监控系统（Supervisory Control And Data Acquisition, SCADA）
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[2]。SCADA 系统在电力系统中负责实时监测和数据采集，但单独的测量值并不

能直接反映电力系统的全面运行状态。这些测量值可能受到噪声、测量误差或数

据丢失等因素的影响，因此需要通过进一步处理和分析来获得准确的电网运行状

态信息。 

EMS 在智能电网中扮演着关键的角色，它通过对 SCADA 系统采集到的数

据进行状态估计，得到更为准确和全面的电力系统运行状态估计值。利用先进的

数学模型、算法和优化技术，EMS 对来自 SCADA 系统的数据进行处理和分析，

包括潮流分析、状态估计、故障诊断等，从而实现对电力系统运行状态的实时监

控和精确评估。准确的状态估计是确保电力系统稳定运行的基石，因为它提供了

关键的信息，支持电力系统的实时监测、调度和控制。通过状态估计，能够充分

利用传感器测量数据，准确估计系统中各节点的状态变量，如电压和相角，从而

实现对整个系统运行状态的精准监测，为电力系统的稳定性和可靠性提供了必要

的基础。一旦 EMS 获得了准确的电网运行状态估计值，它就能够根据系统的实

际情况发出相应的实时命令。这些命令可能涉及电力设备的控制、调整发电机的

输出功率、调度电力负载等。通过 EMS 的智能调度和控制，可以保障电网的安

全稳定运行，最大程度地提高电力系统的效率和可靠性。 

在智能电网的复杂环境中，数据的多样性和复杂性为电网状态估计带来了潜

在的挑战。测量数据从采集到调度中心，要经过数据传输等多个通道，在这一过

程中可能会产生不良数据。这些不良数据可能源于测量设备精度不足、设备故障

导致的异常数据输出，或是通信故障引发的数据传输丢失与失真。若未能对这些

不良数据进行及时有效的识别与处理，必将对电网状态估计的准确性产生严重影

响，进而威胁到电网的可靠性和稳定性。 

对不良数据检测方法的深入研究对于确保智能电网状态估计的准确性至关

重要。在智能电网中，准确的数据是正确运行和管理的基础。通过有效的不良数

据检测方法，可以提高数据质量，确保数据的可靠性，为系统提供可信的信息支

持，从而增强电网系统的安全性。通过识别可能是由设备故障、通信攻击或其他

恶意行为引起的不良数据，系统能够提高对潜在威胁的防御能力，降低因数据异

常而引发的安全风险。具体而言，不良数据的检测需要综合运用先进的数据分析

技术、机器学习算法以及模型预测方法。通过对历史数据的深入分析，可以建立
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模型来识别正常和不良数据的模式，从而在实时数据中进行快速准确的检测。 

此外，还可以采用实时监测技术，对电力系统各个环节的数据进行持续监控，及

时发现和响应不良数据。这样的实时性和准确性是确保电网状态估计的关键因素。

因此，不良数据的有效检测和处理是智能电网安全稳定运行的重要保障之一。 

深入研究不良数据检测方法不仅关乎电网的安全和可靠运行，更为智能电网

的发展提供了关键支持。通过确保状态估计的精准性和可信度，能够更好地迎接

未来电力系统面临的挑战，实现智能电网的可持续发展。准确的状态估计不仅可

以帮助电力系统运营商及时发现和解决潜在的故障和问题，还可以提高电力系统

的运行效率，降低运行成本。此外，精确的状态估计还为优化调度策略、提升电

力系统的整体性能提供了坚实基础。通过不断改进和完善不良数据检测方法，可

以提高电力系统数据的质量和可靠性，进而促进智能电网的可持续发展。这将为

电力系统的智能化、高效化和可靠化提供关键支持，推动智能电网技术的不断创

新和应用。因此，深入研究不良数据检测方法对于智能电网的发展具有重要意义，

将为构建更加安全、可靠、高效的电力系统奠定坚实基础。 

1.2 国内外研究现状 

1.2.1 智能电网状态估计的研究现状 

状态估计是电力系统能量管理系统中的一个重要功能。为了执行状态估计，

控制中心利用 SCADA 系统收集测量数据，这些数据通常包括有功注入和无功功

率注入、传输线路中的有功功率流和无功功率流，以及母线上的电压幅值。通过

状态估计，将测量数据转换为系统状态变量，这对于实现电力系统的实时监测、

故障诊断和运行控制至关重要。随着智能电网的发展，状态估计变得更为复杂，

需要更高的准确性和实时性。智能电网引入了更多的可再生能源、分布式能源和

储能设备，使得电力系统的结构更加复杂多样。此外，智能电网还面临着更大规

模的数据处理挑战，需要处理来自各种传感器和设备的大量数据，并在瞬息万变

的环境中做出及时准确的决策。 

为了应对这些挑战，需要不断改进状态估计算法和技术，提高其准确性和实

时性。同时，还需要加强电力系统的通信和信息技术基础设施，以支持大规模数
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据的快速传输和处理。只有如此，才能更好地实现电力系统的实时监测、故障诊

断和运行控制，推动智能电网的可持续发展。 

电
力
系
统

系统拓扑信息

线路参数信息

量测数据信息

静
态
估
计
器

系统状态信息 运
行
管
理

 

图 1-2 静态电力系统状态估计 

状态估计方法一般分为静态状态估计和动态状态估计。最初，大多数状态估

计研究都集中在静态状态估计上[3]，如图 1-2 所示。静态状态估计是利用系统的

拓扑信息、线路参数信息以及实时测量数据来估计电力系统在特定时刻的状态。

这种估计主要基于系统的稳态数学模型。其中，加权最小二乘法（Weighted Least 

Square, WLS）[4]是一种常用的静态状态估计方法，但其在实际应用中存在一些限

制。 

WLS 方法的计算复杂度相对较高，这使得在实时应用中可能效率较低。此

外，该方法的性能也高度依赖于对系统模型的准确性。如果系统模型存在误差或

不准确，可能导致状态估计结果不够准确。针对这些问题，研究人员提出了各种

改进的算法和技术，以提高状态估计的精确性和实时性。文献[5]中提出的解决方

案通过优化相量测量方程的结构，简化了 WLS 线性估计公式，从而显著减少了

计算时间，并提高了计算性能。这种优化方案为静态状态估计提供了更高效的实

现途径，同时保持了较高的求解精度。这种改进对于电力系统的安全稳定运行和

智能电网的发展具有积极的影响，为提高电力系统的运行效率和可靠性提供了有

力支持。 

实际上，电力系统的运行状态是时刻在变化的，测量量和状态量也随之持续

更新。因此，需要进行实时的、动态的状态估计，以跟踪系统的真实运行状态。

动态状态估计[6]是指在电力系统运行过程中，根据最新的实时测量数据，利用数

学模型和算法对系统的状态进行估计和更新的过程。 

在动态状态估计中，系统的状态不断随着时间变化而更新，以反映电力系统

实际的运行情况。通过动态状态估计，可以更准确地把握电力系统的运行状态，
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及时发现潜在的问题和故障，并采取相应的措施进行调整和处理，从而保障电力

系统的安全稳定运行。动态状态估计的过程如图 1-3 所示，它参考前一时刻的数

据信息，利用某种状态方程来预测下一时刻的系统状态，并通过滤波对估计结果

进行优化。这种方法有效地结合了历史数据和预测模型，能够更准确地预测未来

的系统状态，为系统运行提供更可靠的指导。此外，动态状态估计还能通过预测

提供实时数据，用于监测并提前警示电力系统的运行状态。通过连续地更新和优

化系统状态的估计结果，可以及时发现潜在的问题，并采取相应的措施进行干预

和调整，从而避免电力系统出现严重故障或失控情况。 

电力系
统

系统拓扑信息

线路参数信息

量测数据信息

动态估
计器

系统状态信息
运行管
理

动态反馈

 

图 1-3 动态电力系统状态估计  

为了实现电力系统的动态状态估计，通常采用卡尔曼滤波器(Kalman Filter, 

KF)[7]-[8]，如扩展卡尔曼滤波器(Extended Kalman Filter, EKF)[9]-[11]、无迹卡尔曼滤

波器(Unscented Kalman Filter, UKF)[12]-[15]和粒子滤波器(Particle Filter, PF)[16]-[17]。

相较于普通的卡尔曼滤波器，EKF 能够处理非线性系统，并且通常具有较高的计

算效率。EKF 通过一阶泰勒展开来近似非线性函数，以估计电力系统的状态。尽

管文献[18]中详细介绍了基于 EKF 算法的动态状态估计，但文献[19]指出该算法

的缺点，即对非线性系统动态和观测模型进行线性化可能会引入误差，并在某些

情况下导致滤波器对高度非线性函数的发散。 

文献[20]中的 UKF 方法将无迹变换（Unscented Transformation, UT）与卡尔

曼滤波理论相结合，能够提供更好的估计结果。无迹变换用于生成一组称为

Sigma 点的向量，以捕捉原始状态分布的均值和协方差。相较于 EKF，UKF 不对

状态和测量模型的非线性进行线性化处理，这使得 UKF 在处理高度非线性的系

统时更为适用，但也存在数值不稳定性问题。 
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另一种方法是粒子滤波器[21]，它是一种基于概率的完全非线性估计器，最早

在 1940 年代提出。粒子滤波器不仅不对噪声类型做出任何特定假设，也不对高

度非线性系统进行线性化处理。这使得粒子滤波器在处理复杂系统和非线性问题

时具有独特的优势。粒子滤波器也被称为自举滤波器[22]、顺序蒙特卡罗滤波器[23]

和凝聚算法[24]。由于粒子滤波器不对系统进行线性化处理，因此适用于广泛的非

线性系统，并在实时定位和跟踪、目标追踪、机器人导航等领域得到广泛应用。

然而，粒子滤波器的计算复杂性随着粒子数量的增加而增加，因此在高维状态空

间或需要实时性能的情况下可能会面临挑战。 

1.2.2 不良数据检测方法的研究现状 

在电力系统能量管理系统中，状态估计的准确性对于实时监测、故障诊断和

运行控制至关重要。然而，不良数据的存在可能导致状态估计结果与实际系统运

行之间出现较大的偏差，严重影响估计器的性能。因此，不良数据检测工作显得

尤为重要，以确保状态估计的可靠性和准确性。 

在电力系统中，不良数据可能由于各种原因而产生，包括传感器故障、通信

故障、数据采集错误等。为了应对这些问题，通常采用不良数据检测技术来识别

并剔除潜在的不良数据。传统的不良数据检测方法包括目标函数极值检测法[25]、

加权残差检测法[26]、标准化残差检测法[27]、量测突变检测法[28]、最大归一化残差

检测法[29]、残差搜索法[30]以及非二次准则法[31]等多种方法。 

在文献[25]中，目标函数极值检测法通过对目标函数进行极值分析，能够快

速识别潜在的异常数据。这一方法相对简单直观，易于理解和实施。然而，其对

数据分布的假设较为敏感，若与实际数据分布不符，可能导致误报或漏报。此外，

该方法在应用于复杂数据集和多变量问题时的适用性受到限制，难以充分捕捉数

据之间的复杂关系。同时，在处理大规模数据时，由于需要进行全局搜索对目标

函数进行分析，而导致检测效率较低。 

文献[26][27]中的加权残差检测法和标准化残差检测法与目标函数检测法有

所不同。加权残差检测法和标准化残差检测法并非全局型检测的方法，而是采用

局部化的策略。这种方法在处理复杂数据集时可能更为灵活，具有更强的适应性。

然而，采用这种方法可能存在残差淹没和残差污染的风险。文献[28]中的量测突
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变检测法能够有效地克服由残差淹没引起的检测障碍。 

文献[29]中的最大归一化残差检测法具有高度敏感性，能够有效地识别数据

中的不良数据。该方法通过归一化残差，并选取归一化残差的最大值来判断是否

存在不良数据。由于归一化过程能够将残差值转化为相对于数据集整体的异常程

度，因此这种方法对于异常数据的识别相对较为敏感。 

文献[30]中的残差搜索方法使用加权残差和标准残差对测量数据进行排序。

剔除残差较大的数据后，重新进行状态估计，以达到最优估计的目的。然而，这

种方法的缺点是计算量大，容易产生残差污染和残差淹没，导致误检或漏检。 

而文献[31]中的非二次准则法采用的策略是逐步降低可疑数据的权重，而不

是逐个消除可疑数据。这一方法避免了重新估计以减少计算量，但可能导致收敛

困难，并且不能保证最终的估计是最佳的。 

文献[32]中解释并测试了另一种处理不良数据的方法，即假设检验。这种方

法通过对数据集的统计特征进行假设检验，从而判断是否存在异常数据。假设检

验方法能够在一定程度上提供对数据异常性的量化评估，并且具有一定的理论基

础支持。通过在实际数据集上进行测试，可以评估这种方法在不同情况下的有效

性和适用性。 

文献[33]中提出了加权最小绝对值（Weighted Least Absolute Value, WLAV）

算法，该算法旨在通过加权最小绝对值的优化准则来进行状态估计。相比于传统

的最小二乘法，WLAV 算法能够更好地处理异常值，并且具有更强的鲁棒性。 

文献[34]中的主成分分析（Principal Component Analysis, PCA）用于处理虚

假数据攻击。PCA 是一种常用的数据降维技术，通过寻找数据中的主成分来减少

数据的维度。在处理虚假数据攻击时，PCA 可以帮助识别和剔除攻击性数据，从

而提高状态估计的准确性和可靠性。 

文献[35]中提出了另一种方法，该方法基于研究测量值在空间和时间上的相

关性，以减少状态估计所需的数据量。然后，开发一种算法来使用该压缩测量值

来估计系统的状态。这种方法利用了测量值之间的相关性信息，通过压缩数据量

来提高状态估计的效率，并且能够保持较高的准确性。 

文献[36]使用投影统计算法处理所有类型的异常值，包括垂直异常值和不良

杠杆点，并且还开发了其他算法来减轻杠杆点效应[37]。该算法能够有效降低数据
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集的维度，提高对不良数据的鲁棒性。此外，该算法在处理不良数据的同时，也

能够降低数据的维度，从而提高计算效率。这种方法在处理各种类型的不良数据

时都表现出很好的效果，并且具有较强的适应性和鲁棒性。 

随着科学技术的不断发展，现今在处理异常值和数据质量问题方面出现了一

些新的理论方法，其中包括基于数据挖掘算法、基于模糊数学理论、以及基于新

息向量等方法。 

文献[38]提出了一项创新性的方法，将数据挖掘中的关联规则应用于不良数

据检测与辨识。通过采用 Aprion 算法和周期性关联规则，研究人员从系统历史

数据库中获取信息，有助于在每一时刻获取测量数据，从而为状态估计决策提供

科学依据，增强了系统的可靠性。这种方法利用了关联规则的挖掘技术，为不良

数据检测提供了一种更为有效和可靠的途径。通过挖掘历史数据中的关联规则，

可以发现测量数据之间的潜在关系，进而识别异常数据点。这种方法不仅能够提

高异常数据检测的准确性，还能够为系统状态估计提供更加科学的依据，从而增

强系统的可靠性和稳定性。 

为克服传统检测方法中可能存在的残差污染和残差淹没问题，刘浩等研究人

员[39]根据模糊数学理论提出了一种基于模糊动态的不良数据检测方法。该方法

运用了标准残差和相邻两采样时刻的量测数据差值作为特征量，通过模糊聚类分

析来有效解决问题。这种方法能够更好地处理不良数据，提高了检测的准确性和

鲁棒性。 

文献[40]在这一方法的基础上进行了进一步的改进，采用聚类分析方法如

ISODATA 或遗传算法获取聚类矩阵，从而实现全局最优解。通过引入聚类分析，

可以更好地对数据进行分类和处理，进一步提高了异常数据检测的效果。这种改

进使得方法能够更好地适应不同类型和复杂程度的数据集，并且能够更加全面地

考虑数据之间的关系，从而提高了检测的精度和可靠性。 

文献[41][42]采用新息图方法，综合考虑动态和静态两方面理论，通过将具

有具体物理意义的数据（新息向量）转化为虚拟假设条件下的等效表示。这一方

法结合了基本的电路理论，旨在实现对不良数据和拓扑错误的检测与辨识。通过

将数据转换为虚拟条件下的等效表示，并结合电路理论，这种方法有效地实现了

对不良数据和拓扑错误的检测和辨识。 
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1.2.3 研究现状分析 

现有研究在智能电网状态估计方法上取得了一定进展，但仍存在一些挑战和

待解决的问题。静态状态估计方面，虽然 WLS 等方法已经取得了一定成就，但

在实时应用中的效率和准确性仍有待提高，尤其是对于复杂系统的建模和数据处

理方面还存在挑战。动态状态估计方面，虽然 KF 及其变种在处理非线性系统时

取得了一些进展，但仍然存在数值稳定性和计算复杂性等问题，如何在保证估计

精度的同时提高计算效率是未来研究的重点之一。 

在电力系统能量管理系统中，状态估计对于实时监测、故障诊断和运行控制

至关重要。然而，不良数据可能导致状态估计结果与实际系统运行存在较大偏差，

因此不良数据检测成为保障状态估计准确性和可靠性的重要环节。目前，已经提

出了多种不良数据检测方法，包括目标函数极值检测、加权残差检测、标准化残

差检测、量测突变检测、最大归一化残差检测、残差搜索、非二次准则等。这些

方法各具特点，适用于不同的数据特征和应用场景。最新研究还提出了一些新的

方法和改进策略，如基于数据挖掘算法的检测、基于模糊数学理论的方法以及基

于新息向量的处理等。虽然取得了一定成果，但不良数据检测仍面临一些挑战，

如处理复杂数据集、提高检测效率、降低误报率等。未来的研究可能集中在进一

步改进现有方法、探索新的技术手段以及应对实际应用中的挑战等方面，以提高

状态估计的可靠性和准确性，支持电力系统的安全稳定运行。 

1.3 本文主要研究内容及创新点 

不良数据可能导致电网状态估计的不准确性，从而影响电网的运行稳定性。

通过深入研究不良数据检测方法，可以有效减少不良数据的影响，确保电网运行

的可靠性。此外，精确的不良数据检测有助于提高智能电网系统对实时数据的可

信度，为智能决策提供更为可靠的基础。因此，研究不良数据检测对于智能电网

的正常运行和智能决策的支持至关重要。本文的主要研究内容如下： 

第一章：首先介绍了研究背景和意义，突出智能电网状态估计与不良数据检

测在电力系统运行与管理中的重要性。随后对智能电网状态估计与不良数据检测

方法的国内外研究现状进行了综述。在本章中，明确了本文的主要研究内容，即
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针对智能电网中不良数据的检测与处理问题展开研究。综述了国内外在状态估计

和不良数据检测方面的研究成果和进展，为后续章节的展开提供了基础。 

第二章：首先引入了智能电网状态估计的概念，详细介绍了模型构建以及交

流和直流状态估计的关键步骤。随后，对传统不良数据检测方法进行了探讨，包

括不良数据的相关概念、残差方程以及各种检测方法的原理。 

第三章：提出了基于改进扩展卡尔曼滤波算法的不良数据检测方法。首先介

绍了卡尔曼滤波（Kalman Filter, KF）算法和扩展卡尔曼滤波（Extended Kalman 

Filter, EKF）算法的基本思想。随后，引入了投影统计（Projection Statistics, PS）

算法原理，有效检测不良数据。为了降低不良数据对电力系统的不良影响，引入

加权指数函数，有效减轻不良数据在系统中的权重。并引入加权指数函数降低不

良数据权重，减轻其对电力系统的影响，最后通过仿真系统和结果分析，验证了

该方法的有效性。 

第四章：提出了基于次优化-最大化（Minorization-Maximization, MM）算法

的不良数据检测方法。首先构建了不良数据的测量模型和高斯混合测量模型

（Gaussian Mixture Model, GMM）。引入次优化-最大化算法，并应用于不良数据

检测中。通过构造替代函数优化高斯混合模型中的未知参数，对样本数据进行迭

代分类，进而检测和定位出不良数据。最后，通过仿真结果分析，验证了该方法

在不良数据检测方面的性能。 

第五章：对全文的工作内容和研究成果进行总结，分析目前存在的不足之处，

对智能电网还可能存在的安全风险做了进一步的研究和探讨。 

本文主要创新之处如下： 

（1）针对智能电网中扩展卡尔曼滤波算法在不良数据检测方面鲁棒性不

足的问题，结合扩展卡尔曼滤波算法与投影统计算法提出了一种改进的扩展卡尔

曼滤波算法。扩展卡尔曼滤波算法擅长处理系统动态模型的状态估计，对于系统

的时序变化具有较好的适应性。通过将其与投影统计算法结合，可以在状态估计

的同时，利用投影统计算法的多类型不良数据处理能力，提高了对动态系统中不

良数据的检测精度。并采用指数加权函数处理检测出的不良数据，改进后的算法

显著提升了智能电网状态估计的鲁棒性和准确性。 

（2）针对智能电网状态估计中可能存在的不良数据，提出采用统计学习领
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域中的次优化-最大化（Minorization-Maximization，MM）算法来进行检测与定位。

与传统的不良数据检测方法相比，MM 算法能更准确地检测异常值，特别是在面

对复杂的数据分布时，其性能更为优越。MM 算法是一种优化算法，其核心思想

是通过找到更易于优化的函数来替代原始函数，从而间接优化目标函数。在电力

系统中，基于正常测量值与异常测量值的分布差异构建了高斯混合模型。利用

MM 算法，对该模型中的未知参数进行优化，以实现对不良数据的精准检测和定

位。 
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第 2 章 智能电网状态估计与不良数据检测 

2.1 引言 

在智能电网中，状态估计与不良数据检测等关键技术扮演着至关重要的角色，

旨在显著提升电网运行的可靠性与安全性。随着电力系统规模的扩大以及新能源

和分布式能源的不断引入，智能电网面临着前所未有的挑战，使得电力系统的运

行变得更加复杂和动态。状态估计作为电力系统的核心组成部分，通过融合测量

值、控制命令和模型等多方面信息，运用先进的数学方法对电力系统各个节点的

电压、相角等状态变量进行推断。提供了准确而全面的系统状态信息，为实现电

网的稳定运行提供了有力支持。然而，电力系统常常面临各种不良数据的干扰，

例如错误的测量值、通信故障等。这些不良数据可能导致对系统状态的误判，进

而影响电网的正常运行。因此，不良数据检测成为保障电力系统运行的另一重要

环节。通过先进的算法和技术，及时发现并排除错误数据，确保状态估计的准确

性和可靠性，从而进一步提升电网的整体性能。本章主要介绍了智能电网状态估

计的基本概念以及传统的不良数据检测方法。 

2.2 智能电网状态估计 

2.2.1 模型构建 

智能电网状态估计是一项基于数据采集和分析的技术，旨在实现对电网各个

组件运行状态的实时监测和准确估计。该系统利用先进的传感器技术，包括电流

传感器、电压传感器等，实时采集电网节点的关键参数。通过建立高效的通信网

络，采集到的数据传输到中心服务器或控制中心，进行综合处理和分析。数据融

合技术被用于整合不同传感器的信息，提高数据的准确性和完整性。在进行状态

估计时，智能电网系统采用多种方法，包括卡尔曼滤波、最小二乘法等，以确保

对电网状态的准确估计。同时，通过实时监测系统，能够快速检测电网中的异常

情况，并采取相应的措施，以维护电网的稳定性和可靠性。电力系统状态估计功

能流程框图如图 2-1 所示。 
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网络结
构处理

可观测
性检验

状态估
计器

负荷预测

无

有

不良数
据检测
与辨识

实时数
据库

潮流计算
高级软件

 

图 2-1 状态估计功能流程图 

在智能电网状态估计中，通常采用非线性模型描述测量向量 1mz R 与状态

向量 1nx R 之间的关系。通过对电压、电流、功率等关键参数的测量，状态估

计算法能够推断电力系统中各个节点和支路的状态信息，从而实现对系统当前状

态的准确估计，为运行监控、故障诊断和优化控制等应用提供关键信息。这种关

系可以用非线性方程[43]表示为 

 ( )h= +z x e  （2-1） 

其中 1

1 2[ , ,..., ]T m

me e e = e R 为测量误差向量，假定e为均值为零、协方差为 2 的

高斯测量噪声，即 2(0, )e σ 。 1

1 2[ ( ), ( ),..., ( )]T m

mh h h = h x x x R ， ( )ih x 是将第 i

次测量与状态向量 x 联系起来的非线性函数。状态向量和测量向量之间的非线性

关系 ( )h  为电力系统的网络拓扑结构。如图 2-2 所示， 型等效电路描绘了电力

系统交流基本模型网络拓扑结构的特征。 

i iP jQ+

ij ijP jQ+
j jP jQ+

ji jiP jQ+

i j

ij ijg b+
0jy 0jy

 

图 2-2 电力系统分支等效电路 



安徽工程大学硕士学位论文 

 

14 

具体数学模型为 

 V V ( cos sin )
i

i i j ij ij ij ij

j

P g b 


= +  （2-2） 

 V V ( sin cos )
i

i i j ij ij ij ij

j

Q g b 


= −  （2-3） 

 2V ( ) V V ( cos sin )ij i si ij i j ij ij ij ijP g g g b = + − +  （2-4） 

 2V ( ) V V ( sin cos )ij i si ij i j ij ij ij ijQ b b g b = − + − −  （2-5） 

其中， iP 和 iQ 分别表示总线 i 上的有功功率注入和无功功率注入； ijP 和 ijQ 分别

表示从总线 i 到总线 j 的有功功率流和无功功率流；Vi 表示总线 i 上的电压； i

表示总线 i 上的相位角； ij 表示总线 i 和总线 j 之间的相位差， ij i j  = − ； ijg

和 ijb 表示总线 i和总线 j 之间的电纳和阻抗； 0y 为电力系统输电线路的充电电纳；

i 是与总线 i 相邻的总线集。 

2.2.2 交流状态估计 

在电力系统中，交流状态估计的主要目标是通过利用来自电网的 m 维观测

值 z 估计 n 维状态向量 x 中包含的电压幅值和相角等重要电力系统状态参数。目

前电力系统常用加权最小二乘法（Weighted Least Square, WLS）来进行状态估计。

利用加权最小二乘估计器最小化式（2-6）中的目标函数。 

 
2 1

1

( ) ( ( )) / [ ( )] [ ( )]
m

T

i i ii

i

J z h x R h h−

=

= − = − −x z x R z x  （2-6） 

其中， 2 2 2

1 2( ) { , ,..., }mCov diag   = =R e 。 

对目标函数取一阶偏导数并令其等于零，通过这个过程可以得到一阶最优条

件。具体步骤为 

 1( )
( ) ( ) [ ( )] 0TJ

g H R h−
= = − − =



x
x x z x

x
 （2-7） 

其中，
( )

( )
h

H


=


x
x

x
。 
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将非线性函数 ( )g x 展开成围绕状态向量 k
x 的泰勒级数，得到 

 ( ) ( ) ( )( ) ... 0k k kg g G= + − + =x x x x x  （2-8） 

忽略高阶项，那么采用 Gauss-Newton 法[44]的迭代步骤可以表达为 

 
1 1[ ( )] ( )k k k kG g+ −= −x x x x  （2-9） 

 
1( )

( ) ( ) ( )
k

k T k kg
G H R H−

= =


x
x x x

x
 （2-10） 

 
1( ) ( ) [ ( )]k T k kg H R h−= − −x x z x  （2-11） 

其中， k 为迭代次数， k
x 为第 k 次迭代时的状态向量。因此，第 1k + 次迭代时

的状态向量为 

 
1 1 1 1[ ( ) ( )] ( ) [ ( )]k k T k k T k kH R H H R h+ − − −= + −x x x x x z x  （2-12） 

2.2.3 直流状态估计 

在直流电力系统模型中，假定系统中所有节点的电压幅值均相等，且为 1 标

幺值。同时，相邻节点的电压相角差被假设非常小，仅考虑线路的电抗，则不存

在无功功率的测量值，系统的状态变量仅包括各节点的电压相角。因此，测量模

型简化为 

 H= +z x e  （2-13） 

构建的目标函数为 

 
1( ) [ ] [ ]TJ x H H−= − −z x R z x  （2-14） 

通过加权最小二乘估计器得到的估计值为 

 
1 1 1ˆ [ ]T TH H H− − −=x R R z  （2-15） 

2.3 传统不良数据检测方法 

2.3.1 不良数据相关概念 

在电力系统中，不良数据是指与真实电力系统状态不符或可能导致系统错误
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决策或故障的数据。这些数据可能由多种因素引起，以下是产生不良数据的一些

常见原因： 

（1）设备故障：传感器、测量设备或通信设备出现故障，导致采集到的数

据不准确或缺失。 

（2）通信问题：数据在传输过程中发生错误，可能由于网络故障、通信协

议问题或恶劣的通信条件引起。 

（3）人为错误：操作员或系统用户误操作或错误配置系统，导致错误的数

据输入或处理。 

（4）恶意攻击：攻击者可能通过操纵数据或对通信通道进行攻击，引入虚

假的信息，干扰智能电网系统的正常运行。 

（5）环境因素：不良天气、自然灾害等环境因素可能导致设备损坏或数据

采集异常。 

（6）数据干扰：不良数据可能在数据采集过程中受到其他电磁干扰或噪声

的影响。 

开始

结束

输入量测数据

选取迭代初值进行状
态估计

迭代是否收敛？

计算量测残差，根据残差进
行不良数据检测

判断是否为不良数据？

对不良数据进行处理

否

是

是

否

 

图 2-3 不良数据检测基本流程图 
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电力系统中存在的不良数据给状态估计带来严峻挑战。状态估计在确保电力

系统的稳定运行中扮演着至关重要的角色，然而，当系统中存在不良数据时，状

态估计的准确性和可靠性就面临严重的威胁。为确保电力系统状态估计的准确性

和可靠性，需要采取一系列有效的措施。传统的不良数据检测方法有目标函数

ˆ( )J x 检测法、加权残差 wr 检测法、标准化残差 Nr 检测法以及量测量突变检测法。

传统的不良数据检测方法流程图如图 2-3 所示。 

2.3.2 残差方程 

在电力系统中，量测残差被定义为实际测量值与量测估计值之间的差异。传

统的不良数据检测方法主要集中在对量测残差的处理上，通过观察量测残差的大

小和分布，可以评估状态估计的可靠性和准确性。 

利用最小二乘算法得到的状态估计量为 x̂ ，则量测估计量 ẑ 为 

 ˆ ˆ( )h=z x  （2-16） 

将式（2-16）进行线性化处理可得 

 ˆ ˆ( ) ( ) ( )h h + − = +z x x x x xH H  （2-17） 

那么量测误差 z 可表示为 

 ˆ( )h= − = −z x z xH  （2-18） 

其中， ( )h x 为量测真值向量； x 为状态估计误差向量。 

量测残差向量定义为量测向量与量测估计向量之差，即 ˆ= −r z z ，其中

( )h= +z x e，通过计算可得 

 
1 1 1

1 1 1

ˆ ( ) ( )

( )

[ ( ) ]

T T

T T

h h

R R

R R

− − −

− − −

= − = + − −

= −

= −

=

r z z x e x x

e e

e

e

H

H H H H

I H H H H

W

 （2-19） 

及 

 
1 1 1( )T TR R− − −= −W I H H H H  （2-20） 

其中，W 为残差灵敏度矩阵, I 为单位矩阵。式（2-19）为残差方程。 
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2.3.3 目标函数极值检测法 

在目标函数 ˆ( )J x 检测方法中，通常使用假设检验的方法来判断 ˆ( )J x 的值是

否超出正常范围，以确定量测值中是否存在不良数据。 

将状态估计值 x̂ 代入目标函数中，得到目标函数极值 ˆ( )J x 为 

 
1 1ˆ ˆ ˆ( ) [ ( )] [ ( )]T TJ z h R z h R− −= − − =x x x r r  （2-21） 

在正常情况下，假设量测误差服从正态分布，并且在无不良数据的情况下，

目标函数 ˆ( )J x 服从自由度为K 的卡方分布。假设有m 个量测量，n 个状态变量，

那么 ˆ( )J x 的数学期望为m n K− = ，方差为2K 。当存在不良数据时， ˆ( )J x 的数学

期望变为 2

,iw w iiK w+ ，方差变为 2

,2 4
iw w iiK w+ 。其中，

iw 为不良数据的值， ,w iiw

为加权残差灵敏度矩阵的对角元。  

使用目标函数 ˆ( )J x 进行不良数据检测时，可以采用假设检验的方法。 

 
0 0

1 0

ˆ( ) ,

ˆ( ) ,

j

j

J

J










x

x

假设： 无不良数据， 属真；

假设： 有不良数据， 不真。

H H

H H
 （2-22） 

其中， 0H 为零假设； 1H 为备择假设， j 为检测阈值，对应于某一自由度为K 的

卡方分布。 

目标函数 ˆ( )J x 检测法是一种全局性的不良数据检测方法，其主要作用是判

断整个量测数据集中是否存在不良数据，而无法精确定位到具体是哪一个数据点

出现了异常。尽管该方法能够指示整体系统可能存在问题，但却无法提供对个别

异常数据点的具体定位信息。 

2.3.4 加权残差检测法 

加权残差定义为 

 
1

w w wR−= =r e eW  （2-23） 

式中的 wW 为加权残差灵敏度矩阵，表示为 
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1 1 1 1 1( )T T

w R R R R R− − − − −= = −W W I H H H H  （2-24） 

加权残差检测方法是通过逐维地对量测量应用假设检验，可表示为 

 
0 , , 0 0

1 , , 0 1

,

,

w i w i

w i w i





 




r

r

假设： 无不良数据， 属真,接受  ；

假设： 有不良数据， 不真,接受  。

H H H

H H H
 （2-25） 

其中， ,w ir 为第 i 个加权残差， ,w i 为第 i 个加权残差的检测阈值。在正常量测条件

下，加权残差呈现零均值的正态分布。如果误检概率为 0.005，则正常加权残差

取值范围为 

 , ,2.81w i w iir W ( 1,2,..., )i m=  （2-26） 

那么，加权残差的检测阈值 ,w i 为 

 , ,2.81 ( 1,2,..., )w i w ii i m = =W  （2-27） 

加权残差 wr 检测法的优势在于它综合考虑了量测值的相对影响，更准确地反

映了量测值的异常性。 

2.3.5 标准化残差检测法 

标准化残差定义为 

 
1

N D−=r r  （2-28） 

其中，对角阵 [ ] [ ]rD diag diag R=  = W 。标准化残差灵敏度矩阵则为 

 
1

N D−=W W  （2-29） 

与加权残差 wr 检测法类似，标准化残差 Nr 检测方法也采用假设检验的方式进

行异常检测，可表示为 

 
0 , , 0 0

1 , , 0 1

,

,

N i N i

N i N i





 




r

r

假设： 无不良数据，  属真,接受  ；

假设： 有不良数据，  不真,接受  。

H H H

H H H
 （2-30） 

其中， ,N ir 为第 i 个标准化残差； ,N i 为第 i 个标准化残差的检测阈值。当误检概

率为 0.005 时，标准化残差的检测阈值 ,N i 同样为 2.81。 
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在数据检测过程中，加权残差 wr 检测法与标准化残差 Nr 检测法是常用的不

良数据检测方法，它们在识别异常值和异常模式方面具有一定优势。然而，这些

方法在实际应用中常常面临一些挑战，其中包括“残差污染”和“残差淹没”等

问题，这些问题可能对检测方法的准确性和稳健性造成不良影响。 

2.3.6 量测突变检测法 

为了有效应对“残差淹没”导致的检测困难，充分利用前一采样时刻的测量

信息被认为是一种有效的方法。量测突变检测法是一种用于监测电力系统量测数

据中是否存在异常变化的方法。该方法通过比较相邻两次采样时刻的量测信息，

判断下一时刻的量测数据是否正常。其基本假设包括：相邻两次采样时间间隔内，

电力系统的网络拓扑结构未发生变化，并且前一时刻的量测数据中不存在异常数

据或者已经得到了处理。 

若某一测量值发生异常突变，即超出了预先设定的阈值，系统将识别其为可

疑数据。判定该量测量发生异常突变的依据为 

 , , | 1,t i t i t t i i− = − z z z  （2-31） 

其中， ,t iz 为 t时刻的第 i个实际测量值； | 1,t t i−z 为基于 1t − 时刻第 i个测量值对 t时

刻的预测值； ,t iz 为第 i个量测增量； i 为检测阈值。 

将前一时刻的测量值表示为 1t−z ，当前时刻的测量值表示为 tz ，那么 t时刻的

测量值 tz 为 

 1 1 1( ) ( ) ( )t t t t t t th h H− − −= + = +  +z x e x x e  （2-32） 

1t − 时刻的测量值 1t−z 为 1 1 1( )t t th− − −= +z x e ，代入式（2-32）可得 

 1 1 1 1( )t t t k t tH− − − −− −  = −z z x e e  （2-33） 

在表示两个采样时刻的测量误差时，使用了 te 和 1t−e 两个变量。这两个变量

是对于同一量测数据的误差，它们均呈现相同的正态分布。因此，由（2-33）式

可得 
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, 1, 1 1,

,

( )
~ (0,1), 1,2,...,

2

t i t i i t i iN

t i

i

H
i m



− − −− − 
 = =

z z x
z  （2-34） 

同样利用假设检验的方法进行检测，可表示为 

 
0 , 0 0

1 , 0 1

,

,

N

t i i

N

t i i





  


 

z

z

假设： 无不良数据，  属真,接受  ；

假设： 有不良数据，  不真,接受  。

H H H

H H H
 （2-35） 

当误检概率为 0.005 时，检测阈值 i 同样为 2.81。 

量测突变检测法虽然在监测电力系统中的异常变化方面具有一定的优势，但

也存在一些缺点。该方法在假设相邻两次采样时间内电网拓扑结构保持不变的前

提下才能有效运作，如果系统中的拓扑结构发生变化，可能导致误报或漏报。并

且量测突变检测法通常假定前一时刻的量测数据是准确的，没有测量误差。然而，

在实际情况中，测量误差可能存在，这可能影响到对不良数据的准确判断。 

2.4 本章小结 

本章主要介绍了智能电网状态估计以及传统的不良数据检测方法的基本概

念。首先分析了常用的加权最小二乘估计算法，其次介绍了基于残差的不良数据

检测算法，详细推导了不同检测方法的数学描述过程。不仅如此，还详细阐述了

每种检测方法的工作原理，并对它们各自的优缺点进行了深入剖析。本章的内容

不仅为后续章节介绍不同研究方法提供了坚实的理论基础，同时也在思想上为进

一步研究提供了重要的启示。 
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第 3 章 基于改进扩展卡尔曼滤波算法的不良数据检测方法 

3.1 引言 

在智能电网的运行和监控中，状态估计发挥着关键作用，能够提供实时监控

系统运行状态的电力系统状态信息，为决策制定、调度优化以及故障诊断和定位

提供支持。智能电网的状态估计可视为智能电网运行和监控的中枢神经，为运营

人员和调度员提供准确的电力系统状态信息，确保电力系统稳定运行和最优调度。

但智能电网中不良数据的存在可能会影响电力系统状态估计的精度，从而影响电

力系统的稳定运行。如果不及时发现和处理这些不良数据，可能会误导操作人员

对电力系统状态的判断，导致错误的运行决策，进而影响电力系统的安全经济运

行。因此，电力系统不良数据检测至关重要。 

然而，由于系统非线性和高度动态的特性，传统的扩展卡尔曼滤波（Extended 

Kalman Filter, EKF）在应对智能电网中的非线性系统动力学时可能面临一些限制。

为了提高状态估计的精度和鲁棒性，本章提出一种基于投影统计（Projection 

Statistics, PS）的改进扩展卡尔曼滤波算法，以便有效地检测和处理智能电网中的

不良数据。 

3.2 扩展卡尔曼滤波算法原理 

3.2.1 卡尔曼滤波算法 

卡尔曼滤波算法是一种用于估计动态系统状态的递归算法，卡尔曼滤波的核

心思想在于利用当前时刻的状态对下一时刻状态的进行预测。首先进行先验估计，

获取一个初始的状态值。接着，将这个先验估计与实际的测量结果相结合，通过

卡尔曼滤波增益的计算，得到下一时刻更为准确的状态估计，即后验估计。并通

过卡尔曼滤波增益的调整，使后验估计无限接近系统状态的实际值。这样，通过

不断的迭代，卡尔曼滤波能够有效地融合先验估计和测量信息，提供对系统状态

的最优估计。该算法适用于线性系统，状态方程和状态转移方程分别为 

 t t t= +z xH   （3-1） 
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 1t t t t−= + +x xA Bu   （3-2） 

其中，
tx 为系统在 t时刻的状态实际值； tz 为系统在 t时刻的测量向量；A为状态

转移矩阵；B 为外部输入矩阵； tu 为外部输入向量； H 为观测矩阵；而 t 和 t

分别为系统的过程噪声和观测噪声；Q 和 R 分别为过程噪声的协方差矩阵和观

测噪声的协方差矩阵。 

卡尔曼滤波的基本原理包括预测和更新两个步骤。在预测步骤中，系统状态

通过动态模型进行预测 

 | 1 1| 1
ˆ ˆ

t t t t t− − −= +x xA Bu  （3-3） 

 
| 1 1| 1

T

t t t t− − −= +P AP A Q  （3-4） 

其中， 1| 1
ˆ

t t− −x 为在 1t − 时刻的状态估计值； | 1
ˆ

t t−x 为在 t 时刻的状态预测值； | 1t t−P 是

在 1t − 时刻基于先前信息和系统模型进行的对 t 时刻系统状态的预测误差协方差

矩阵。 

在更新步骤中，在接收到新的测量值时，通过测量更新修正预测的状态估计。 

这一步基于测量方程和卡尔曼增益 tK ，可表示为 

 1

| 1 | 1( )T T

t t t t t

−

− −= +K P H HP H R  （3-5） 

 | | 1 | 1
ˆ ˆ ˆ( )t t t t t t t t− −= + −x x z xK H  （3-6） 

 | | 1( )t t t t t−= −P I K H P  （3-7） 

以上步骤形成了卡尔曼滤波算法的迭代过程。卡尔曼滤波算法框图如图 3-1

所示。 

tu

Delay
+

-

+

+
+

+
A

B

tK

tH

| 1
ˆ

t t−xˆ
tz |

ˆ
t tx

| 1
ˆ

t t−z

 

图 3-1 卡尔曼滤波算法框图 
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通过不断的时间更新和测量更新，卡尔曼滤波算法可以递归地提供系统状态

的最优估计，同时考虑了过程噪声和测量噪声的影响，以及先前状态估计的不确

定性。算法的优势在于其最小均方误差的估计原则，使其在动态系统的状态估计

问题中得到广泛应用。需要注意的是，卡尔曼滤波算法的前提是系统是线性的，

而在非线性系统中，扩展卡尔曼滤波等算法可能更为适用。 

3.2.2 扩展卡尔曼滤波算法 

扩展卡尔曼滤波算法是卡尔曼滤波的一种变种，用于处理非线性系统。与标

准的卡尔曼滤波适用于线性系统不同，扩展卡尔曼滤波算法通过对非线性系统的

状态转移方程和测量方程进行线性化处理，再基于基本卡尔曼滤波原理进行状态

估计。式（2-1）表明了测量向量 z 与状态向量 x 之间的非线性相关关系，因此，

状态转移方程和用于动态估计的测量方程为 

 1 ( )t t tf+ = +x x w  （3-8） 

 ( )t t th= +z x e  （3-9） 

其中，t表示采样时间， tx 表示 t 时刻的状态向量， tz 表示时刻 t 的测量向量， ( )f 

和 ( )h  分别表示状态转移函数和测量函数。 tw 和 te 是均值为零、协方差分别为Q

和R的不相关高斯白噪声。扩展卡尔曼滤波算法是解决非线性状态估计问题最直

接的方法之一，其状态估计过程可以分解为两个关键步骤。 

（1）状态预测步 

进行整个电力系统状态的一步预测，同时计算与该预测相对应的状态预测误

差的协方差矩阵 

 1 1
ˆ ˆ

t t t

− +

− −=x xF  （3-10） 

 1 1 1 1

T

t t t t t

−

− − − −= +P F P F Q  （3-11） 

（2）状态更新步 

通过以下公式计算卡尔曼滤波器的增益，并更新状态估计以及估计误差协方

差矩阵 

 ˆ ˆ ˆ[ ( )]t t t t th+ − −= + −x x z xK  （3-12） 
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1( ) T T

t t t t t t t

− − −= +K P H H P H R  （3-13） 

 ( )t t t t

+ −= −P I K H P  （3-14） 

其中， ˆ
t

+
x 和 ˆ

t

−
x 分别表示 t 时刻的状态估计向量和状态预测向量；

1 1 1( ) /t t tf− − −=  x xF 是 1t − 时刻状态方程的雅可比矩阵； ( ) /t t th=  x xH 是 t 时刻

测量方程的雅可比矩阵。 t

−
P 和 t

+
P 分别表示 t 时刻的状态预测误差协方差矩阵和

误差协方差矩阵。 tK 表示 t 时刻的卡尔曼增益。 ˆ( )t th− −= −z xr 被定义为 t 时刻的

预测估计残差。图 3-2 为扩展卡尔曼滤波算法流程图。 

 

0x̂

1t =

11t tt

− +

−−=x xF

[ ( )]t t tt t h
+ − −

= + −x x z xK

0P

1t =

1 1 1 1

T

t t t t t

−

− − − −= +P F P F Q

1( ) T T

t t t t t t t

− − −= +K P H H P H R

( )t t t t

+ −= −P I K H P

ˆ
tx tP

1t + 1t +

时
间
更
新

量
测

更
新

1t−Q

tR

tz

 

图 3-2 扩展卡尔曼滤波算法流程图 

3.3 投影统计算法原理 

3.3.1 马氏距离 

马氏距离（Mahalanobis Distance）[45]-[46]是由印度统计学家帕尔特里亚·丘达

姆巴拉姆·马哈拉诺比斯（P. C. Mahalanobis）于 1936 年提出的。在电力系统运行

中，通过使用马氏距离来监测系统中的异常情况，可以提前发现潜在的故障或异
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常。具体而言，如果实时测量值与正常运行状态之间的马氏距离超过预先设定的

阈值，可能表明系统存在潜在的故障或异常，需要进行进一步的调查和诊断。 

考虑由m 维向量集 1{ ,..., }lz z 定义的 l 个测量向量，假设集合 1{ ,..., }lz z 服从均

值为，协方差矩阵为的多元正态分布 ( , )  。 

马氏距离的计算公式为 

 
1( ) ( )T

i i iMD  −= −  −z z  （3-15） 

其中， iz 为第 i 个测量向量； iMD 为 iz 的马氏距离。 2

iMD 近似符合自由度为 n 的

卡方分布
2 。将马氏距离大于阈值的所有测量向量标记为不良数据，即当

2 2

,0.975i nMD  时，该测量向量为不良数据。马氏距离考虑了数据的协方差矩阵，

因此能够更准确地测量多维数据点之间的距离，考虑了各个维度之间的相关性。 

3.3.2 投影统计 

投影统计(Projection Statistics，PS)的公式灵感来源于马氏距离的计算方式。

在马氏距离中，通过考虑数据点与均值之间的关系以及协方差矩阵，得到了一种

有效的多维度距离度量。在投影统计中，借鉴了这一思想，并通过将数据点投影

到某个方向上，定义了一种投影统计的公式 

 
|| || 1

|
max

( ) |

m

T T

i j j

i

med
S

S
P



 

=

−
=

z z
 （3-16） 

其中， iz 为m 维向量集 1{ ,..., }lz z 中第 i 个测量向量； ju 为投影方向；为标准化

投影方向； ( )T

j jmed z 为数据集的中位数； 1.4826 | ( ) |T T

m i ji jS med med = −z z 为中

位数绝对偏差。 

投影统计算法的主要步骤如下： 

步骤一：首先，对于m 维数据集中的第 i 个测量向量 iz ，计算其分量中位数 

 1
1,..., 1,...,

{ ( ),..., ( )}j jl
j l j l

M med z med z
= =

=  （3-17） 

其中， l 表示为数据集中测量向量的个数。
1,...,

( )jl
j l
med z
=

表示对数据集中所有测量向

量的第 l 个分量 jlz 取中位数。 
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步骤二：选择一个特定的投影方向，通常是从数据集的中位数出发，沿着每

个数据点的方向进行投影，计算投影方向 

 ; 1,...,j ju M j l= − =z  （3-18） 

步骤三：标准化 ju 得到 

 
2 2

1

; 1,...,
...

j j

j

j j jm

u u
j l

u u u
 = = =

+ +
 （3-19） 

步骤四：计算向量集 1{ ,..., }lz z 在 j 上的标准化投影，即 

 
1 1 2 2; ;...;T T T

j j j j lj l j     = = =z z z  （3-20） 

步骤五：计算 1{ ,..., }j lj  的中位数 ,med j  

步骤六：计算中位数绝对偏差 mS  

 ,1.4826 | |im ij med jS med  =  −  （3-21） 

步骤七：计算标准化投影 

 
,

,

| |
; 1,...,

1.4826 | |

ij med j

ij

ij medi j

PS i l
med

 

 

−
= =

 −
 （3-22） 

步骤八：重复步骤 4至步骤 7，以获取标准化投影 1{ ,..., }i ilPS PS ，其中 1,...,i l= 。 

步骤九：计算投影统计量 

 1max{ ,..., 1} ...,; ,i iliP lPS PSS i ==  （3-23） 

步骤十：设定一个阈值，用于确定哪些标准化投影值被视为异常。通过比较

每个数据点的标准化投影值与设定的不良数据阈值，将超过阈值的数据点标记为

不良数据。 

投影统计方法使用中位数和中位数绝对偏差（MAD）等鲁棒性统计量，相较

于均值和标准差，更能有效地处理数据集中存在的离群值。投影统计方法的输出，

即标准化投影值，是相对于中位数和中位数绝对偏差的度量，这些指标对于异常

值的影响相对较小，这使得它在高维数据中更具鲁棒性。 
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3.4 改进扩展卡尔曼滤波算法 

3.4.1 面向不良数据的状态估计 

在电力系统的监测和测量过程中，由于传感器故障、通信问题或其他外部干

扰导致的异常数据。当电力系统中存在不良数据时，测量值产生偏差，即 

 = +z z
a

a  （3-24） 

其中，z
a 表示带有不良数据偏差的测量值，z 为在没有异常的情况下的真实测量

值，而a 为不良数据引起的偏差。 

假设在 t 时刻，系统中出现了不良数据，那么在 EKF算法中，t 时刻的状态估

计可以表示为 

 

1

1

[ ( )]

[ ( )]

a
a

t t tt t

t tt t t

t t t

h

h

+ + −

−

+ −

−

+

= + −

= + + −

= +

x x z x

x z x

x

F K

F K a

K a

 （3-25） 

假设在 t 时刻，由于不良数据引起的状态估计偏差为
a a

t t t

+ + +

 = −x x x 因此，

1t + 时刻的状态估计表示如下 

 

1 11 1

11 1 1

1 11 1

[ ( )]

[ ( )]

[ ( ) ]

a a a
a

t t tt t

a a

t tt t t

a
a

t t tt t

h

h

h

+ + −

+ ++ +

+ −

++ + +

+ − +

+ ++ +

= + −

= + + −

=  +  + +

x x z x

x z x

x x x

F K

F K a

F K a

 （3-26） 

其中， 1( )a
th
−

+ x 被定义为在 1t + 时刻存在不良数据的情况下的预测估计测

量偏差，即 

 1 1 1( ) ( ) ( )
a

a
t t th h h
− − −

+ + + = −x x x  （3-27） 

因此， 1t + 时刻不良数据的存在导致状态估计的偏差为 

 1 1 11 1[ ( ) ] 
a a

a
t t t tt th
+ + + −

+ + ++ +− =  +  +x x x xF K a  （3-28） 

当前时刻的状态估计偏差受到先前时刻状态估计偏差和不良数据存在的影

响。由于不良数据的影响，获得的最优状态估计 1t+x 与真实状态 tx 之间存在显著

偏差，这对电力系统的安全运行构成了重大风险。因此，考虑在预测步骤和更新
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步骤之间引入不良数据检测方法，以提高状态估计的鲁棒性。 

3.4.2 不良数据检测 

在电力系统实际应用中，由于传感器故障、电力设备故障、损坏以及数据传

输或处理中的错误等原因，可能导致观测值中出现观测异常值。在采用 EKF算法

时，发电机参数的不准确性（如饱和效应）、控制器故障（如励磁器、电力系统

稳定器等）以及突发的系统过程噪声等因素可能导致状态预测变量的不正确估计，

从而引发创新异常值。创新异常值是指观测值和状态预测向量之间的残差明显偏

离了正常的期望行为。 

为了检测这些不良数据，将投影统计（PS）应用于以下基于两个相邻时刻预

测结果构建的检测矩阵 t  

 1

1 1

ˆ ˆ

ˆ ˆ( ) ( )

t t

t

t t t tz h z h

− −

−

− −

− −

 
 =  

− − 

x x

x x
 （3-29） 

t 为二维矩阵，它们的坐标可以由 1 2,[ ]T T

i i i  = 给出， i 是 t 的第 i行向量。其

中，
1 1

ˆ( )t tz h −

− −− x 和 ˆ( )t tz h −− x 为创新向量，
1

ˆ
t

−

−x 和 ˆ
t

−
x 分别为 1t − 时刻和 t 时刻的状态

预测向量。 

创新向量和状态预测向量是电力系统响应的时间序列数据，它们之间应该存

在强烈的时序相关性。正常情况下，它们的变化趋势应该保持一致。然而，如果

出现不良数据，可能会破坏这种时序关系，为了检测这种异常，引入了矩阵 t 并

应用投影统计算法 

 
|| || 1

| ) |
max

1.4826 | ( ) |

(T T

i j j

i T T

t j jt

med
PS

med med

   

   =

−
=

−
 （3-30） 

其中， T

i 是矩阵 t 的第 i 行向量。 

计算出投影统计量后，将 iPS 值与预先确定的阈值进行比较， iPS 近似为一个

卡方随机变量，其分布假设为符合 2个自由度的卡方分布。因此，检测阈值设为

2

2,0.975 。若 2

2,0.975iPS  ，则认为对应的测量向量为不良数据。 

为了在 EKF 算法中有效地检测并处理不良数据，引入加权函数。当检测到

不良数据时，EKF 算法通过应用加权函数来调整卡尔曼增益，从而为不良数据分
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配较低的权重，以减少不良数据对估计结果的影响，提高系统鲁棒性。同时，对

于正常的测量值，EKF 算法仍然保持较高的权值，以确保它们能够在状态估计中

得到充分利用。从而保证了状态估计的准确性和稳定性。测量加权矩阵 t 可以视

为测量噪声协方差矩阵R 的逆矩阵，表示为 1

t R− = 。引入的加权函数可表示为 

 
| ( )|1 1( )  ttz ha

t t

−
−− −= 

x
e   （3-31） 

通过采用这种方法，EKF 算法可以更有效地适应不良数据的存在，提高状态

估计的鲁棒性和准确性。因此，即使在处理包含不良数据的情况下，该算法依然

能够获得可靠的结果。为了更好的理解采用改进 EKF 算法检测不良数据的算法

流程，给出的算法流程图如图 3-3 所示。 

输入量测数据

获取状态预测向量

构造时变检测矩阵

计算投影统计量

更新状态向量

    判断   是否大于阈值     ？

开始

结束

是

否

iPS

iPS 2

2,0.975 该测量向量为不良数据，
引入加权函数

 

图 3-3 基于改进 EKF 算法的不良数据检测流程图 
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3.5 仿真系统与结果分析 

3.5.1 仿真系统 

为了验证改进 EKF 算法用于不良数据检测的可行性，本章对如图 3-4 所示

的 IEEE-14 节点测试系统进行了仿真分析。并选择在 MATLAB R2018b 软件中进

行仿真实验，通过 Matpower 电力仿真包中的相关数据进行常规潮流计算，获得

实验基础数据。这些实验基础数据被用作电力系统的测量数据。 

GG

8

7

GG

GG GG

G

124

11

109

14 13

12

6

3

5

 

图 3-4 IEEE-14 节点系统 

表 3-1 IEEE-14 系统节点功率 

节点 i  有功功率
iP  无功功率

iQ  

2 0.1830 0.3086 

3 -0.9420 0.0608 

7 0.00 0.00 

8 0.00 0.1762 

10 -0.0900 -0.0580 

11 -0.0350 -0.0180 

12 -0.0610 -0.0160 

14 -0.1490 -0.0500 
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进行 IEEE-14 节点测试系统中仿真实验时，共使用了 40 个功率测量值，其

中包括节点的有功功率注入 iP 、无功功率注入
iQ ，以及输电线路的有功功率流 ijP

和无功功率流 ijQ 。如表 3-1 和表 3-2 所示。 

表 3-2 IEEE-14 系统输电线路功率流 

起始节点 i  终止节点 j  有功功率 ijP  无功功率 ijQ  

1 2 1.5792 -0.6622 

2 3 0.7267 0.1923 

4 2 -0.5486 -0.051 

4 7 0.2707 -0.1540 

4 9 0.1546 -0.0264 

5 2 -0.4081 -0.0193 

5 4 0.6006 -0.1006 

5 6 0.4589 -0.2084 

6 13 0.1834 0.0998 

7 9 0.2707 0.1480 

11 6 -0.0816 -0.0864 

12 13 0.0188 0.0141 

3.5.2 仿真结果分析 

对于 IEEE-14 节点测试系统，假设 a 为不良数据产生的偏差向量，即

 3 3 1 2 2 3 4 2 1 2 2 3 4 2, , , , , , ,P Q P P P Q Q Q


− − − − − −=        a 。其他正常测量值的增量均为

零。图 3-5 展示了不良数据存在前后系统的数据分布变化。 

为了检测和识别这些不良数据，采用了基于投影统计量的方法。通过 100 次

采样，可以获得足够多的数据样本来计算投影统计量。利用公式（3-30），可以计

算出每个样本的投影统计量值。这些投影统计量值反映了样本数据与正常数据分

布之间的差异程度。接下来，将这些投影统计量与卡方检验的阈值 2

2,0.975 = 进

行比较，卡方表中的检测阈值设定为 7.378。 
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图 3-5 不良数据存在前后系统的数据分布变化 

 

图 3-6 正常系统条件下
iPS 与阈值的比较 

如图3-6所示，通常情况下，每个样本的投影统计量都低于卡方检验的阈值，

这表明系统中不存在不良数据。在这种情况下，投影统计量维持在正常水平，系
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统处于稳定状态。这意味着系统中的测量数据没有明显的偏差或异常，系统运行

正常，没有发生故障或其他异常情况。 

然而，当系统中存在不良数据时，计算得到的投影统计量将超过卡方检测阈

值，如图 3-7 所示。因此，监测投影统计量的变化能够及时发现系统中潜在的不

良数据，并采取适当的措施进行处理。这样的实时监测和不良数据检测机制对于

维持系统的准确性和可靠性至关重要。它们有助于提高系统的整体性能和稳定性，

确保系统在运行过程中不受不良数据的影响，从而保障系统的正常运行，并且在

发生异常时能够迅速做出响应，以最大程度地减少潜在的损失。 

 

图 3-7 系统中存在不良数据时 iPS 与阈值的比较 

当电力系统中出现不良数据时，相较于传统的 EKF 算法，基于投影统计的

加权 EKF 算法能够更有效地提升状态估计的准确性。该结论可通过图 3-8 和图

3-9 中的仿真结果得出。通过观察图 3-8 和图 3-9 所示的比较结果，显而易见，

改进的 EKF 算法在节点电压幅度和相位角的估计方面表现出更大的稳定性。在

电力系统面临不稳定环境的情况下，改进的 EKF 算法能为系统提供更为可靠的

状态估计。 
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图 3-8 IEEE-14 节点系统电压幅值估计结果 

 

图 3-9 IEEE-14 节点系统电压相角估计结果 

传统的 EKF 算法在面对不良数据时可能会产生较大的偏差。这突显了改进

的 EKF 算法的重要性，因为它通过对不良数据进行加权，能够更灵活地适应各

种不良数据的影响，从而提供更准确的状态估计结果。相较于传统的 EKF 算法，

改进的 EKF 算法在处理不良数据方面表现出更强的鲁棒性，有效减轻了不良数

据对状态估计精度的负面影响，进一步确保了系统状态估计的准确性和稳定性。 

为了评估在存在不良数据时 EKF 算法和改进 EKF 算法状态估计的鲁棒性，
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在本章中，使用均方根误差（Root Mean Square Error，RMSE）对这两种算法的

性能进行量化评估。均方根误差是一种广泛用于度量预测模型准确性的指标，用

于比较预测估计值与实际测量值之间的误差水平。均方根误差定义为 

 

2

1

ˆ( )
n

i i

iRMSE
n

=

−

=
 x x

 （3-32） 

其中，n 表示系统的节点数，ˆ
ix 为第 i 个节点的预测估计值， ix 为第 i 个节点的实

际值。在本章中，将传统的 EKF 算法和基于投影统计量的加权 EKF 算法的估计

结果与实际测量值进行了对比。通过比较两种算法的 RMSE 值，可以评估它们

在不良数据干扰下的性能。较小的 RMSE 值表明算法具有更好的鲁棒性和准确

性，能够更可靠地估计电力系统的状态。从表3-3中呈现的结果可以明显观察到，

在存在离群值的情况下，相较于传统的 EKF 算法，WEKF 算法在状态估计方面

表现更为优越。 

表 3-3 电压幅度的均方根误差 

算法 电压振幅的均方根误差 

WLS 算法 0.3112 

EKF 算法 0.2693 

改进 EKF 算法 0.1810 

 

3.6 本章小结 

在本章中，采用基于投影统计的加权 EKF 算法，对受到不良数据干扰的电

力系统进行状态估计。在 EKF 算法的预测和更新步骤之间引入了不良数据检测

算法，采用投影统计算法来识别异常数据。对于检测到的不良数据，使用指数加

权函数来降低这些不良数据的权重，通过降低不良数据的权重，能够有效减小其

对电力系统整体状态估计的影响，从而确保估计过程的准确性和稳定性。通过在

IEEE-14 节点系统的仿真实验，深入研究了改进 EKF 算法在电力系统中的适用

性。实验结果表明，相较于传统的 EKF 算法，所提出的改进算法具备更为显著

的鲁棒性，可为电力系统状态估计提供更加稳定的性能。  
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第 4 章 基于次优化-最大化算法的不良数据检测方法 

4.1 引言 

随着世界范围内电力工业的快速发展，电力系统规模逐渐扩大，其运行方式

和网络结构也变得更加复杂。电网与现代信息的结合形成了智能电网，对电力系

统运行的安全可靠性提出了更大的挑战。为了提高电网的运行效率和可靠性，调

度系统需要采集完整可靠的实时数据进行处理，便于高级应用软件进行在线分析

和决策控制。电力系统状态估计是电力系统调度中心能源管理系统（EMS）的核

心功能之一。随着电力系统自动化水平的不断提高，状态估计对实时测量数据的

质量要求也越来越高。除了测量噪声之外，在获得的测量数据中可能存在不良数

据。不良数据的存在会使状态估计结果与系统的实际运行有较大的偏差，使估计

器的性能严重下降。 

在第三章中，已经研究了一种基于投影统计的改进扩展卡尔曼滤波算法。该

算法通过投影统计算法检测时变检测矩阵中的不良数据，并引入加权函数来减小

这些不良数据的影响，从而提高了电力系统状态估计的稳定性。然而，仅仅进行

不良数据的检测还不能满足所有的需求。因此，引入了第二种方法，即次优化-最

大化(Minorization-Maximization, MM)算法[47]-[53]。该算法不仅能够检测不良数据，

还能够准确地定位这些不良数据，提高状态估计性能。将在本章中详细介绍 MM

算法的应用。 

4.2 模型构建 

4.2.1 不良数据测量模型 

如果观测值完全符合式（2-1）中的测量模型，则可以使用加权最小二乘估计

器来获得对未知参数 x 的估计。然而，当测量中存在不良数据时，可能会严重降

低估计性能。不良数据是指由多种因素引起的数据偏差或异常，包括传感器故障、

通信或人为错误、电力设备故障、损坏以及数据传输或处理错误。在不良数据存

在的情况下，观测值并不完全遵循式（2-1）中的模型，而更趋向于符合式（4-1）
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模型，表示为 

 ( )h= + +z x ea  （4-1） 

其中，向量a 表示观测值中存在的不良数据。 

4.2.2 高斯混合测量模型 

假设测量向量 z 包含M 个测量值，其中可能存在 S 个不良数据，为了进行不

良数据检测，通过采集 L ( 1L  )个测量向量来识别潜在的不良数据。在测量采集

过程中，不良数据的存在可能导致数据的噪声特性发生变化。因此，第 l 个测量

矢量 lz 的第 i个测量值可表示为 

 
, , ,1

,

. , ,2

( )

( )

i l i l

i l

i l i l

h e
z

h e

+
= 

+

x

x
 （4-2） 

其中， , ,1i le 和 , ,2i le 分别服从高斯分布，即 2

, ,1 1 1( , )i le   和 2

, ,2 2 2( , )i le   ， , ,1i le

表示在测量值中不存在不良数据时的测量误差向量。 , ,2i le 表示在测量值中存在不

良数据时的测量误差向量。因此，为了描述测量误差向量e的概率密度，引入高

斯混合模型。高斯混合模型（Gaussian Mixture Model, GMM）[54]-[56]是一种统计模

型，用于描述由多个高斯分布组成的概率分布。该模型假设观测数据是由多个高

斯分布生成的混合物，每个高斯分布代表数据的一个潜在子群。在高斯混合模型

中，每个高斯分布由其均值（）、方差（ 2 ），以及权重（ ）来描述，表示为 

 
2

2

1

( ) ( | , )k k k

k

p   
=

=e e  （4-3） 

其中， 2( | , )k k e 表示混合模型中的第 k 个分量，其中 k 和 2

k 分别为该分量的

均值和方差。 k 被称为混合系数，它反映了第 k 个分量在整个高斯混合模型中的

权重。具体而言，混合系数满足 

 

2

1

1;0 1k k

k

 
=

=    （4-4） 

考虑到M 表示测量值的数量，S 表示不良数据的数量，因此可以通过以下方

式定义混合模型的两个分量权重： 1 ( ) /M S M = − ， 2 /S M = 。在高斯混合模
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型中，需要估计的参数为 2 2

1 2 1 2 1 2[ , , , , , ]T     = 。因此，可以构建关于 的目

标函数，以最大程度地拟合观测数据并估计模型参数，其数学表达式为 

 
2

2

1

2
2

, ,

1 1 1

( , ( ( )))

ln (( ( )); )

ln( (( ( )) | , ))

ln( (( ( )) | , ))

k k k

k

M L

k i l i l k k

i l k

J h

p h

h

z h

  

  

=

= = =

−

= −

= −

= −



 

z x

z x

z x

x





 （4-5） 

在进行未知参数的估计时，式（4-5）无法像处理单高斯模型（Single Gaussian 

Model, SGM）那样直接使用最大似然方法来推导出使似然函数最大化的参数。

针对采集的观测数据，事先并不清楚其属于哪个子分布。每个子模型都包含未知

参数，难以直接进行推导和计算。为了解决这一问题，可以采用次优化-最大化

算法。这一方法为处理未知参数问题提供了一种有效的途径，能够更好地理解和

拟合观测数据。 

4.3 次优化-最大化算法 

4.3.1 次优化-最大化算法基本思想 

次优化-最大化算法是一种迭代优化算法，其核心思想在于通过构造一个目

标函数的替代函数来逼近原始目标函数，并通过最大化这个替代函数来不断逼近

原始问题的最优解。在每一次迭代中，算法交替执行两个关键步骤。首先，通过

构造一个替代函数，即原始目标函数在当前参数估计值处的下界。这个替代函数

通常被设计为简单且易于处理的形式，并且必须满足两个关键条件：始终处于原

始目标函数下方，并在当前参数估计值处与原始目标函数相等。然后，算法通过

最大化构造的替代函数来获取其最大值，从而改进当前的参数估计。通过反复执

行这两个步骤，次优化-最大化算法希望逐渐逼近原始目标函数的最优解。这种

迭代过程在满足一定收敛条件时会终止。 

4.3.2 次优化-最大化算法基本原理 

给 定 ( , ( ( )))J h−z x 为 测 量 误 差 的 对 数 似 然 函 数 ， 参 数 向 量



安徽工程大学硕士学位论文 

 

40 

2 2

1 2 1 2 1 2[ , , , , , ]T     = ，根据 MM 算法的基本思想，替代函数需满足的条件为 

 

( )

( ) ( ) ( )

( | ) ( , ( ( )))

( | ) ( , ( ( )))

s

s s s

Q J h

Q J h

  −


= −

z x

z x

  

  
 （4-6） 

其中， ( )s 表示为  的第 s 次迭代，函数 ( )( | )sQ   总是位于目标函数 

( , ( ( )))J h−z x 之下。当 ( )s=  时，函数 ( )( | )sQ   与函数 ( , ( ( )))J h−z x 相切。在

第 1s + 次迭代中，将函数 ( )( | )sQ   作为目标函数 ( , ( ( )))J h−z x 的替代函数。随

后，通过最大化替代函数 ( )( | )sQ   来获得参数 的第 1s + 次迭代，即 

 
( 1) ( )arg max ( | )s sQ+ =



    （4-7） 

且有 

 
( 1) ( 1) ( ) ( ) ( ) ( )( , ( ( ))) ( | ) ( | ) ( , ( ( )))s s s s s sJ h Q Q J h+ +−   = −z x z x       （4-8） 

由此可见，在次优化-最大化算法的迭代过程中，目标函数的值呈逐渐增加

的趋势，持续逼近目标函数的最优解。从次优化-最大化算法的基本原理来看，

使用该算法估计未知参数的难点在于构造合适的函数作为目标函数的替代函数，

以确保每次迭代都能够实现更好的优化结果。 

4.4 基于次优化-最大化算法的不良数据检测 

4.4.1 詹森不等式 

詹森（Jensen）不等式[57]-[58]是数学中的一个重要不等式，假设  为随机变量，

( )  为凹函数，那么对于任意的随机变量 和凹函数 ( )  ，Jensen 不等式表示为 

 ( ( )) [ ( )]E E     （4-9） 

其中， ( )E  为 ( )  的期望。 

Jensen 不等式分为连续型和离散型两种形式。Jensen 不等式的连续形式为 

 ( ( ) ( ) ) ( ( )) ( )g x f x dx g x f x dx
 

      （4-10） 

其中， ( )g  为实值函数， ( )f  为随机变量 的密度函数。 
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Jensen 不等式的离散形式为 

 
1 1

( ) ( )
n n

i i i i

i i

x x  
= =

   （4-11） 

其中， 0i  且
1

1
n

i

i


=

= ，则
1

( )
n

i i

i

x
=

 为完全分离相加形式。 

4.4.2 替代函数的构造 

构建合适的替代函数是利用MM算法估计高斯混合模型中未知参数的关键。

Tian 等人提出了一种新的组装与分解方法（Assembly and Decomposition，AD）

来构建替代函数[59]。AD 方法通过组装和分解过程，有助于构建适用于 MM 算法

的替代函数。其中，AD 方法中的 A 技术首先涉及将一系列简单的替代函数组装

成一个整体函数，确保构建的替代函数对原始目标函数进行有效的逼近。A 技术

作为 MM 算法的基础，对替代函数的构建起到了指导作用。而 D 技术则将目标

函数分解为更简单的组成部分。通过分解，能够更灵活地处理原始目标函数的结

构，并使得构建替代函数的过程更加可控。 

根据 AD 方法，MM 算法在次优化步骤中借助离散形式的 Jensen 不等式构

建替代函数。因此，满足（4-6）式条件的替代函数表示为 

 

( )

22
, ,

, ,

1 1 1 , ,

2
2 ( )

, , , ,

1 1 1

( | )

(( ( )) | , )
[ ln ]

ln( (( ( )) | , ))

s

M L
k i l i l k k

i l k

i l k i l k

M L
s

i l k k i l i l k k

i l k

Q

z h x
w

w

w z h x c

  

  

= = =

= = =

−
=

= − +

 



 

 （4-12） 

式（4-12）中， ( )s 表示 的第 s次迭代，权重函数 , ,i l kw 和常数项 ( )sc 为 

 

( ) ( ) 2,( )

, ,

, , ( )

, ,

(( ( )) | , )

(( ( )); )

s s s

k i l i l k k

i l k s

i l i l

z h
w

p z h

  −
=

−

x

x 
 （4-13） 

 
2

( )

, , , ,

1 1 1

ln
M L

s

i l k i l k

i l k

c w w
= = =

= −  （4-14） 

其中 

 
2

( ) ( ) ( ) 2,( )

, , , ,

1

(( ( )); ) (( ( )) | , )s s s s

i l i l k i l i l k k

k

p z h x z h   
=

− = − x  （4-15） 
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定义 ( ) ( ) ( ) 2,( )

, , , ,(( ( )) | , )s s s s

i l k k i l i l k kz h   = − x ，通过比较 ( )

, ,

s

i l k 的值，给出权重函

数为 

 

( ) ( )

, ,1 , ,2( )

, ( ) ( )

, ,1 , ,2

1,

0,

s s

i l i ls

i l s s

i l i l

w
   

= 
  

 （4-16） 

即当 ( )

,

s

i lw 为 1时，该测量值为不良数据，且权重函数满足 

 
2

, , , ,

1

0; 1i l k i l k

k

w w
=

 =  （4-17） 

4.4.3 高斯混合模型中的未知参数估计 

MM 算法的最大化步骤是通过运用最大似然估计 (Maximum Likelihood 

Estimation, MLE)[60]来最大化替代函数，从而对未知参数进行估计。式（4-12）中

的替代函数可以分解为 

 

( )

2

, ,

1 1 1

2
2

, , , ,

1 1 1

( )

( | )

ln

ln( (( ( )) | , ))

s

M L

i l k k

i l k

M L

i l k i l i l k k

i l k

s

Q

w

w N z h

c



 

= = =

= = =

=

+ −

+



 x

 

 （4-18） 

其中， 

 
2

( )

1 , ,

1 1 1

( ) ln
M L

s

k i l k k

i l k

J w 
= = =

=  （4-19） 

 
2

( ) 2 2

2 , , , ,

1 1 1

( , ) ln( (( ( )) | , ))
M L

s

k k i l k i l i l k k

i l k

J w N z h   
= = =

= − x  （4-20） 

在第 1s + 次迭代中，通过最大化替代函数来进行参数 的最大似然估计

（MLE），即 

 
( 1) ( )arg max ( | )s sQ+ =



    （4-21） 

公式(4-20)的展开形式为 
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, ,1 , , 1 1

1 1

, ,2 , , 2 2

2

, , 1

, ,1

1 1 12
1

2

, , 2

, ,2

22
2

( ) 2

2

2

2

2
2

2
2

[ ln( (( ( )) | ))

ln( (( ( )) | ))]

( ( ) )1
[ (ln )

2
(2 )

( ( ) )1
(ln )]

( , )

,

,

2
(2 )

M L

i l i l i l

i l

i l i l i l

M

l

s

k

i

k

L
i l l

i N
i l

i l i l

i l N

J

w z h

w z h

z h
w

z h
w

 

 

 











= =

= =

= −

+ −

− −
= −

− −
+ −





x

x

x

x

 （4-22） 

替代函数关于未知参数的偏导数可以得到 

 
( )

1[ ( )] 0s

k

k

J 



=


 （4-23） 

 
( ) 2

2[ ( , )] 0s

k k

k

J  



=


 （4-24） 

 
( ) 2

22
[ ( , )] 0s

k k

k

J  



=


 （4-25） 

通过求解方程可获得参数的迭代公式，可表示为 

 
, ,

( 1) 1 1

M L

i l k
s i l

k

w

ML
 + = ==


 （4-26） 

 

( )

, , , ,
( 1) 1 1

, ,

1 1

( ( ))
M L

s

i l i l i l k
s i l

k M L

i l k

i l

z h w

w

 + = =

= =

−

=




x

 （4-27） 

 

( ) ( 1) 2

, , , ,
2,( 1) 1 1

, ,

1 1

( ( ) )
M L

s s

i l i l k i l k
s i l

k M L

i l k

i l

z h w

w





+

+ = =

= =

− −

=




x

 （4-28） 

 

基于 MM 算法估计 GMM 参数的详细工作流程如表 4-1 所示。 
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表 4-1 MM 算法工作流程 

步骤 流程 

1. 输入：测量数据 z  

2. 初始化：考虑 MM 算法的迭代过程，设置迭代指数为 0s = ；收敛容差为

610− = ；最大迭代次数为
max

itrN 。给定初始值
(0) (0) 2(0(0) ),[ , ]k

T

k k   =  

3. MM 算法循环： 

(1) 根据（10）式构造替代函数 

(2) 根据（14）式更新 , ,i l kw  

(3) 根据（24）式更新
( 1)

k

s +
 

(4) 根据（24）式更新
( 1)

k

s +
 

(5) 根据（24）式更新
2,( 1)s

k
+

 

(6) 如果满足收敛条件
( 1) ( )( , ( ( ))) ( , ( ( )))s sJ h J h+ − − − z x z x  或

max1 itrs N+ =

时，MM 算法被终止。 

4. 输出：
( 1)

k

s +
，

( 1)

k

s +
，

2,( 1)s

k
+

 

 

4.4.4 算法流程 

图 4-1 展示了 MM 算法检测电力系统不良数据的全过程。首先，算法接收电

力系统的测量数据作为输入。在初始化阶段，初始化模型参数和设置算法的收敛

容差。接下来，算法采用高斯混合模型对测量误差进行聚类和建模，以更好地理

解数据的分布特性。然后，MM 算法进入迭代优化过程，通过反复调整模型参数

来逼近最优解。在每次迭代后，算法检查是否满足收敛准则，如果满足，则输出

最终的模型参数和不良数据的检测结果。这些结果可以进一步用于系统分析或操

作。在迭代结束后，根据设定的不良数据判定标准，系统可以精确识别可能存在

的不良数据。此外，通过深入分析经过 MM 算法优化的高斯混合模型的参数，

能够精准地定位这些不良数据在整个数据集中的具体位置。 

通过这一流程，MM 算法能够有效地检测电力系统中的不良数据，为提高电

力系统的安全性和可靠性提供了有力的工具。这一过程不仅能够有效识别不良数

据，而且为进一步的数据分析和决策提供了强有力的支持。 
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检测该数据是否为不良数据？

开始

结束

是

否

输入测量值z

构造高斯混合模型

构造目标函数的替代
函数

估计高斯混合模型中
的未知参数

对测量结果进行分类

s=s+1

存在一个不良数据并
发出警报

 

图 4-1 基于次优化-最大化算法的不良数据检测流程图 

4.5 算法分析 

4.5.1 算法收敛性分析 

由于 MM 算法本质上是一个迭代优化算法。因此，有必要确保算法的收敛

性，算法的收敛性是指 MM 算法最终单调收敛到对数似然函数 ( , ( ( )))J h−z x 的
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某个驻点 *J ，为了验证这个问题，进行了相关性分析。首先需要证明 MM 算法

的详细工作流程。 

 ( ) ( )( 1) ( ) ( ) ( ); ;s s s sJ J+      （4-29） 

式（4-29）对其参数空间中的任意 ( )s 都成立。 

证明如下：对于给定的先验位置估计 ( )s
x ，很容易证明对于相应的高斯分布，

更新参数 ( 1)

1

s + ， ( 1)

2

s + ， ( 1)

1

s + ， ( 1)

2

s + ， 2,( 1)

1

s + 和 2,( 1)

2

s + 是相应最大化问题的全局

最优解。因此，可以得出以下结论 

 ( ) ( )( 1) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ), ; , ;s s s s s s

m mJ J   + x x  （4-30） 

其中 

 ( ) ( )( ) ( ) ( ) ( ) ( ), ; ;s s s s s

mJ J   =x  （4-31） 

使用初始猜测集 ( )s
x ，通过最小化目标函数来获取新的估计值 ( 1)s+

x ，其表达

式为 

 

( 1) 22
, ,

, .2,( 1)
1 1 1

( ( ) )
( )

sL
i l i l k

i l ks
i l k k

M z h
f w





+

+
= = =

− −
=

x
x  （4-32） 

式（4-32）中使用了 BFGS 拟牛顿法。BFGS（Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno）

拟牛顿法[61]-[62]是一种用于数值优化的迭代算法，属于拟牛顿法的一种。该算法

的主要目标是求解无约束的非线性优化问题，即最小化目标函数，而不考虑约束

条件。BFGS 拟牛顿法的特性之一是保证在每次迭代的牛顿步骤中实现向局部最

小值的下坡方向渐进。从而确保目标函数 ( )f x 在每次迭代中都趋向于减小。因此

新的估计值 ( 1)s+
x 在第 1s + 次迭代中不会导致 ( )( ) ( );s sJ   减小，即 

 ( ) ( )( 1) ( 1) ( ) ( 1) ( ) ( ), ; , ;s s s s s s

m mJ J+ + +x x     （4-33） 

其中 

 ( ) ( )( 1) ( ) ( ) ( 1) ( ), ; ;s s s s s

mJ J+ +=x     （4-34） 

因此，式（4-29）得证。这意味着 ( , ( ( )))J h−z x 的值随着迭代单调增加。由

于其有上界，因此可以确保 ( , ( ( )))J h−z x 收敛到某个驻点 *J 。 
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4.5.2 算法复杂度分析 

复杂度评估通常以浮点运算（FLOPs）作为一种度量标准。浮点运算是衡量

执行算法所需计算量的常用指标，用于比较不同算法的计算复杂度和效率。在高

斯混合模型的应用背景下，MM 算法的计算复杂度是一个值得关注的问题。为了

更好地分析这一点，首先需要明确一些基本操作所需的浮点运算量。 

（1）
add ：加法所需的浮点运算（FLOPs）。 

（2） sub ：减法所需的浮点运算（FLOPs）。 

（3） mul ：乘法所需的浮点运算（FLOPs）。 

（4） div ：除法所需的浮点运算（FLOPs）。 

（5）
exp ：指数运算所需的浮点运算（FLOPs）。 

（6） pow ：对实数进行乘方运算所需的浮点运算（FLOPs）。 

（7） sqrt ：平方根运算所需的浮点运算（FLOPs）。 

由于 MM 算法是一个迭代算法，对第 1s + 次迭代进行分析。在给定先验参

数估计的情况下，估计的第一步是计算权重函数 , .i l kw 。其中 1,2,...,i M= ；

1,2,...,l L= ； 1,2k = 。 

计算权重函数 , .i l kw 所需的表达式为 

 ( )

, , ( )s

i l i lz h− x  （4-35） 

其中， 1,2,...,i M= ； 1,2,...,l L= 。 

 

( ) ( ) 2( )
, ,

, , 2,( )2,( )

( ( ) )
exp[ ]

22

s ss
i l i l kk

i l k ss
kk

z h 




− − −
= 

x
 （4-36） 

其中， 1,2,...,i M= ； 1,2,...,l L= ； 1,2k = 。 

 

( ) ( ) 2,( )

, ,

, , ( )

, ,

(( ( )) | , )

(( ( )); )

s s s

k i l i l k k

i l k s

i l i l

N z h
w

p z h

  −
=

−

x

x 
 （4-37） 

其中， 1,2,...,i M= ； 1,2,...,l L= ； 1,2k = 。 

因此，对于式（4-35）所需的浮点运算数量为 subML ；对于式(4-36)所需的
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浮点运算数量为 2(( 3) ( 1) )mul pow sub div expML ML ML ML ML    + + + + + + ；对于式

（4-37）所需的浮点运算数量为 (1 1 1 )sub add divML   + + 。 

然后计算 

 
, ,

( 1) 1 1

M L

i l k
s i l

k

w

ML
 + = ==


 （4-38） 

 

( )

, , , ,
( 1) 1 1

, ,

1 1

( ( ))
M L

s

i l i l i l k
s i l

k M L

i l k

i l

z h w

w

 + = =

= =

−

=




x

 （4-39） 

 

( ) ( 1) 2

, , , ,
2,( 1) 1 1

, ,

1 1

( ( ) )
M L

s s

i l i l k i l k
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其中， 1,2,...,i M= ； 1,2,...,l L= ； 1,2k = 。容易证明式（4-38）所需的浮点运算

数 量 为 ( 1) 1 1add div subNK   − + + ； 式 （ 4-39 ） 所 需 的 浮 点 运 算 数 量 为 

2( ( 1) )mul add divNK NK  + − + ； 式 （ 4-40 ） 所 需 的 浮 点 运 算 数 量 为 

2(( 1) ( 1) )pow mul add div subNK NK NK    + + + − + + 。将 ( )FL  定义为在一个 MM 算

法迭代中用于估计未知参数 的总浮点运算数量。 ( )FL  等于在式（4-35）到式

（4-40）中所需的总浮点运算数量，表示为 

 

exp

( ) (6 5) (4 3)

(6 6) (4 4)

(3 5) 2

add sub

mul pow

div

FL ML ML

ML ML

ML ML

  

 

 

= − + +

+ + + +

+ + +

 （4-41） 

4.6 仿真结果分析 

为了验证 MM 算法在检测不良数据方面的有效性，本章与第三章相同，采

用 IEEE-14 节点电力系统作为仿真分析的对象。选择在 MATLAB R2018b 软中进

行仿真实验。在仿真过程中，借助 Matpower 电力仿真包提供的相关数据，进行

常规潮流计算，得到了系统的运行状态和参数。并将得到的系统运行数据用作电

力系统的测量数据。 
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首先，选择采用 IEEE-14 节点电力系统进行仿真分析。通过采用高斯混合模

型对电力系统节点的测量数据进行拟合，利用 MM 算法分别估计正常数据和异

常数据所属模型的参数。在这一过程中，MM 算法的收敛性和稳定性得到了充分

利用。基于获得的混合模型，将测量数据输入模型，对测量数据进行分类。因此，

能够准确地对正常测量值和不良数据进行分类。 

表 4-2 列出了整个仿真过程中所使用的关键仿真参数。其中，M 为测量向量

z 中的测量值数量； 1 ， 2 为混合系数，在高斯混合模型中，混合系数代表了不

同高斯分布成分在总体分布中所占的比例； 1 ， 2 为高斯分布的平均值； 2

1 ，

2

2 为高斯分布的方差；为收敛容差； max

itrN 为迭代的最大次数。 

表 4-2 仿真参数 

参数 值 

M  40 

1  0.8 

2  0.2 

1  0 

2  0.03 

2

1  0.01 

2

2  0.0025 

  610−
 

max

itrN  100 

 

在进行了包含 50 组测量向量的仿真研究后，观察到图 4-2 详细展示了这些

测量向量中测量误差的分布情况。然而，在电力系统存在不良数据的情况下，需

要考虑到部分测量误差会发生变化的可能性。因此，假设存在一个异常值向量a ，

其中的每个分量 ,i la 表示了在电力系统中可能出现的异常数据的情况，且假设

, 0i la  。图 4-3 展示了在存在不良数据时测量误差的分布情况。与图 4-2 相比，

可以明显看出不良数据对测量误差分布的影响。 
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图 4-2 测量误差分布 

 

图 4-3 存在不良数据时测量误差分布 

为了进一步验证所提出算法的有效性，采用MM算法对测量误差进行分类，

并拟合误差分布，在图 4-4 中展示了分类结果。通过这一系列步骤，探讨了电力

系统中存在不良数据的影响，并同时验证了算法的性能和对异常情况的有效处理

能力。 
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图 4-4 使用 MM 算法的测量误差分布 

为验证算法的收敛性，假设 41M = ， 8S = ， 50L = 。使用蒙特卡罗方法进

行了 1000 次独立实验，以检测参数 2

2 2

1 2 1 1 2 ][ , , , ,,      = 的值。针对每个参

数，计算了估计值的均值与实际值之间的误差。 

 

图 4-5 参数误差随迭代次数增加而变化 

如图 4-5 所示，随着迭代次数的增加，参数 2 和 2

2 的估计均值逐渐接近真
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实值，误差减小，并最终在第 6 次迭代时收敛到 0.00102 和 0.00134 显示出算法

的良好收敛性。观察到随着具有不良数据的总线数量的增加，这些误差出现了变

化。计算了从 1000 次独立实验中获得的参数估计均值与真实值之间的误差。方

程表示为 

 
,

1

ˆ

ˆ( )

N

k n

n
k kE

N



 == −


 （4-42） 
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由于 1 0  ， 2 0  且 21 1 + = ，因此 2 的误差可表示为 

 
1,

1
2 1

ˆ

ˆ( )

N

n

nE
N



  == −


 （4-46） 

其中， 1000N = ， ,
ˆ

k n 表示在第 n 次实验中获得的 ˆ
k 的估计值。通过对 1000

次独立实验中的 ,
ˆ

k n 求和，并除以 N ，得到了估计均值。 

由于 1 2
ˆ ˆ( ) ( )E E = ，因此在图 4-6 中，红线与蓝线重合。正如图 4-6、图 4-

7 和图 4-8 所示，随着具有不良数据的总线数量逐渐增加，能够清晰地观察到估

计均值与参数 2 、 2 和 2

2 的实际值之间的误差逐渐减小。这是由于不良数据的

数量在总体测量中所占的比例越来越大。在这种情况下，参数 2 、 2 和 2

2 的估
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计均值逐渐增加，越来越接近真实值，从而导致误差逐渐减小。换句话说，随着

具有不良数据的总线数量逐渐增加，观察到参数估计的准确性显著提高。 

 

图 4-6 参数 k 的误差随存在不良数据的总线数量而变化 

 

图 4-7 参数 k 的误差随存在不良数据的总线数量而变化 
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图 4-8 参数 k 的误差随存在不良数据的总线数量而变化 

如图 4-9 所示，假设 40 个测量值中
3P 、 3Q 、

1 2P−
、

2 3P −
、

4 2P −
、 1 2Q − 、

2 3Q −

和
4 2Q −

的功率测量值存在异常值，其余测量值的增量为 0。为了检测不良数据，

进行 1000 次独立实验，并绘制了图 4-10，显示了基于实验结果的不良数据检测

结果。 

 

图 4-9 IEEE-14 总线系统中存在不良数据前后的数据分布 

通过对图 4-9 和图 4-10 的观察，可以注意到 3Q 、 1 2P− 、 4 2P − 和 4 2Q − 中的测量
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值与正常测量值更为接近。这种情况导致了少量的不良数据被错误地归类为正常

数据。然而，通过应用 MM 算法进行不良数据检测，得到了超过 95%的检测率。

这意味着绝大多数不良数据可以被准确地检测到，从而有效地减少了误判的可能

性。这一结果进一步证实了 MM 算法在识别不良数据方面的优越性，并为智能

电网系统的安全性提供了重要保障。 

 
图 4-10 不良数据检测结果 

为了评估 MM 算法、WLS 算法和鲁棒 Z-score 算法对不同离群值强度的检

测性能，采用检测率作为性能指标。异常值强度被用来量化不良数据偏离正常测

量值的程度。异常值强度越高，表示异常值对数据的影响越大，因此相应地，算

法的检测性能也面临更大的挑战。通过评估这些算法在不同离群值强度下的检测

率，能够更全面地了解算法在处理异常数据时的表现，并为电力系统或其他领域

的数据分析提供更可靠的参考依据。异常值强度定义为 

 2

2

 

 
 =

z

a
 （4-47） 

其中， 1mR a 为异常值向量， 1mR z 为测量向量。当异常值强度增大时，这意

味着不良数据相对于正常测量值的偏离程度也随之增加，并且可能对系统产生更

显著的影响。 
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图 4-11 不同异常强度下的检测性能比较 

根据图 4-11 所示的结果，可以观察到当异常值的影响相对较轻时，即异常

值的强度较低时，不良数据的检测变得更加困难。尽管如此，本文提出的 MM 算

法在异常值检测的性能方面表现出了显著的优越性，MM 算法的检测性能优于

WLS 算法和鲁棒 Z-score 算法。这是由于 MM 算法的迭代优化过程，使其能够

逐步接近最优解，并在实际应用中表现出良好的收敛性、稳定性和鲁棒性。通过

概率模型，MM 算法能够对参数进行更准确的估计。这有助于将正常数据和不良

数据更好地区分开来，提高了不良数据检测的准确性。相对于某些不考虑数据分

布的方法，MM 算法更具优势。相对而言，WLS 算法可能会受到不良数据的影

响，导致参数估计出现偏差。与传统的 Z-score 相比，鲁棒 Z-score 在面对不良数

据时表现出更高的鲁棒性。然而，MM 算法的概率模型可以帮助限制不良数据对

结果的影响。通过合理的概率分布设定，MM 算法能够将不良数据的权重降低，

从而减弱其对参数估计和最终结果的干扰。这使得 MM 算法在面对不良数据时

更具鲁棒性。 

随着异常值强度的变化，注意到误报率也会随之发生变化。如图 4-12 所示，

随着异常值强度的增加，不良数据更容易被检测到，因此误报率相应地减少这些

观察结果表明，随着异常值强度的增加，异常数据的检测效果显著提高，进而导

致误报率的明显下降。 
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图 4-12 不同异常强度下 MM 算法的误报率 

4.7 本章小结 

考虑到不良数据的存在对智能电网安全的潜在影响，引入 MM 算法进行不

良数据检测和定位是一种有效的方法。该算法使用高斯混合模型对测量误差进行

聚类和建模，并通过 MM 算法的迭代求解过程来优化模型参数。通过对 IEEE-14

总线系统的仿真分析，深入研究了 MM 算法在电力系统中的可行性和收敛性，

并将其检测性能与在相同异常值强度下的 WLS 算法以及鲁棒 Z-score 进行了全

面比较。实验结果表明，MM 算法能够有效地识别电力系统中的不良数据，其检

测率可达 95%。研究结果强调了MM算法在电力系统不良数据检测中的优越性。

相对于 WLS 算法和鲁棒 Z-score，MM 算法通过引入概率模型和迭代优化算法，

能够更为精确地检测不良数据，进一步提升了电力系统的安全性和可靠性。 
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第 5 章 总结与展望 

5.1 全文总结 

在智能电网状态估计中，不良数据的存在对整个系统的性能和可靠性产生深

远的影响。不良数据可能是由于设备故障、通信错误、测量误差或者恶意攻击等

原因引起的异常数据。这些异常数据如果不及时识别和处理，可能会导致误导性

的状态估计结果，进而影响电网的运行和管理。为了应对不良数据的影响，研究

人员提出了各种不良数据检测和处理方法，包括基于统计学、机器学习和优化算

法的方法。这些方法旨在从海量的数据中准确识别出不良数据，以确保电网状态

估计的准确性和可靠性。因此，在智能电网的发展中，对不良数据的影响进行深

入研究，并采取有效手段进行识别和处理，对于确保电网系统的安全、高效运行

具有重要的意义。因此，本文针对智能电网状态估计中存在不良数据的问题展开

研究，提出了相应的检测方法并进行仿真实验。本文主要完成以下几方面工作： 

（1）概述了在当前智能电网状态估计的发展背景下，深入研究不良数据检

测方法，对提高电网运行的安全性、稳定性和可靠性的重要意义。 

（2）提出了基于改进 EKF 算法的不良数据检测方法。在 EKF 算法的预测

步骤和更新步骤之间引入了不良数据检测算法，通过投影统计算法识别异常数据。

对于检测到的不良数据，利用指数加权函数降低其权重，有效减缓其对电力系统

整体状态估计的影响，确保估计过程的准确性和稳定性。并通过在 IEEE-14 节点

系统的仿真实验中深入研究了改进 EKF 算法在电力系统中的适用性。实验结果

表明，所提出的改进算法能够有效检测并降低不良数据的影响，提高了电力系统

状态估计的准确性和稳定性。 

（3）提出了基于次优化-最大化算法的不良数据检测与定位方法。考虑了

正常测量和异常测量之间的不同分布特征，并建立了相应的高斯混合模型。为了

实现对不良数据的精准检测和定位，采用次优化-最大化算法来估计高斯混合模

型的未知参数。这一方法能够在不同测试场景下实现高精度的不良数据检测和定

位。在 IEEE-14 节点系统中进行仿真实验，模拟了不同的测试场景，验证该算法

的有效性。实验结果表明，该算法为电力系统异常数据的处理提供了一种有效的
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方法，有助于提高电力系统的监测分析和控制能力，确保电力系统稳定可靠运行。 

5.2 工作展望 

本文针对智能电网状态估计中的不良数据问题进行了初步研究，虽然已取得

一些研究成果，但仍然存在许多不足之处，需要进一步完善和深入研究： 

（1）多模型融合：探索多模型融合的方法，可以继续完善不良数据检测方

法，以应对智能电网技术发展中出现的更复杂的电力系统结构和更多样化的不良

数据类型。 

（2）结合先进技术：结合机器学习、人工智能等先进技术，进一步提升不

良数据检测的智能化水平，使系统能够更好地适应复杂多变的电网环境。 

（3）实验验证与应用：进行更多实际电网场景的验证实验，确保所提方法

在真实环境中的有效性。同时，推动将这些方法应用于实际智能电网系统中，以

验证其在实际运行中的可行性。 
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