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  当配电网络中存在多种异常数据时，采用识别

算法通常会产生“超识别”的问题，从而将其作为

“异常”值排除，这对配电网络的安全性与可靠运行

状态产生不利影响[1]。

配电网络中的节点数量众多，通常包括集中式

状态估计、加权最小绝对估计、指数型估计等集中

式状态估计，不仅要面对海量参数进行在线测试，

还需进行复杂的函数运算[2]。常荣等[3]提出基于改

进K-Means和深度神经网络(DNN)算法的电力数据

异常检测技术，对辨识异常数据进行修正，使用改

进粒子群算法对该算法的网络模型中的权值空间

进行深度优化。杨铮宇等[4]提出了一种基于多维特

征的电网海量日线损数据异常识别方法，使用皮尔

逊相关系数计算不同线路间变压器与电压的关联

性，输入不同节点负荷值完成日线损数据异常识别

操作。针对配电网络中数据过度识别、状态估计准

确性、有效性不足及如何提升其稳健性，本项目拟

开展面向配电网络的分布式状态估计研究。

1 基于TCN-BILSTM的异常数据修正

1.1 TCN-BILSTM模型框架

  TCN-BILSTM异常参数的修正框架包括以下

三部分[5]，图1为该系统的组成结构示意图。

  输入层：采集配电网节点的注入功率测试结

果、节点电压变化值、支路功率和电流测试参数。

  时域卷积网络层：TCN残差模块设置了ReLU

激励和Dropout两种方法，以此提高预测精度以及避

免过拟合的情况，通过TCN算式进行处理。

  双向长短时记忆网络预测：将BILSTM和 

TCN两种模型结合后，使其能够更高效地捕捉测量

序列间的相互依存性，进而实现对测量结果的准确

预判。BILSTM包括前向STM和后向STM两部分。

图1 TCN-BILSTM异常数据修正原理

1.2 TCN-BILSTM异常数据修正流程

  对配电网络测量参数进行提取和数据净化，再

通过滑动窗进行重建，并将其分割成训练样本和测

量样本集合[6]。

  把测量数据集合输入TCN-BILSTM模型中再

对其进行学习，通过测量数据集检验后存储时域卷

积网络的最优参数，共设置了1层时域卷积层、3个

卷积核。

  利用TCN-BILSTM网络在时间k1检测到故障

后，抽取测量时间序列特征，并将其输入BILSTM神

经网络中，实现对异常数据的校正。

基于TCN-BILSTM的配电网异常数据修正分析

祝学昌

（河南建筑职业技术学院，河南省郑州市，450064）

  摘要 现有配电网异常诊断是建立在物理模型基础上，制约了其精度的提升。为此设计了一种基于

TCN-BILSTM的配电网异常数据修正及DNN状态估计方法。通过多个深度网络有效改善了系统状态评估

性能，将其划分为离线学习与在线状态估算两个步骤，并给出了基于分布式融合深度神经网络的详细处理过

程。研究结果表明：本文TCN-BILSTM模型可以使MAPE、RMSE获得明显下降，证明了该模型在测量序列

上具备有效性，能更好地实现异常数据的校正。该研究有助于提高电网中电子数据的通信安全，具有一定的

理论支撑。

  关键词 状态估计；最大相关-最小冗余；分布式；集成深度神经网络

  作者简介：祝学昌（1980~），男，河南郑州人，

本科，讲师，研究方向：电气自动化技术。

-- 35



石河子科技 总第286期

2 算例分析

2.1 IEEE123配电网分析

  为了对本文DNN综合评估方法进行有效性验

证，本文以改进后IEEE123节点配电网络作为研究

对象，同时设定4.16kV的参考电压，之后进行了模

拟试验。以新疆地区的实测电力系统作为研究对

象，对其开展仿真分析。风机参数都是来自新疆某

风电场的实测参数，本次测试的风机功率都是

120MW。测量电压幅度和电流幅值标准偏差分别

为0.005、0.02。对部分结点安装了PMU设备，其它

结点则安装了SCADA设备，图2给出了详细的体系

架构和分区情况。

图2 IEEE123节点配电网

2.2 对比分析

  在本研究中采用BILSTM、TCN-LSTM、TCN等

模型进行比较。将4000多个断层测量数据（80%为

训练样本，20%为测试样本）作为输入，分别采用最

大似然估计、最小均方误差和R2等方法对各模型进

行预测。通过100次试验，并计算其平均值，各种检

测方法的测定结果如表1所示。

从表1的结果中可以看出，与BILSTM、TCN和

TCNLSTM模型相比，本文提出的TCN-BILSTM模

型可以使MAPE、RMSE都获得明显的下降。TCN-

BILSTM模型具有最大的R2值，由此表明本文提出

的方法可以达到最好的拟合效果。通过比较分析，

证明了该模型在测量序列上具备有效性，能更好地

实现异常数据的校正。

表1 量测量预测误差指标

预测模型
BILSTM

TCN
TCN-LSTM

TCN-BILSTM

MAPE1.034
0.841
0.547
0.254

RMSE0.887
0.674
0.506
0.33

R2

0.869
0.905
0.959
0.975

2.3 状态估计效果分析

以IEEE123节点系统区域I、Ⅱ、Ⅲ中的1500h实

测参数进行分析，按照10min的间隔进行采样，总共

包括9000个断面，以其中80%（7200条）组成训练集，

再对剩下的20%（1800条）断面进行检验。表2列出

了每个区域的DNN数目、层数和单元数目。对其进

行建模时，利用动量梯度递减法对其优化，将初始

学习率设定为0.01、batch大小为32、epoch值为100、

dropout值为0.3。

表2 各区域深度神经网络参数

区域Ⅰ
Ⅱ
Ⅲ

估计类型
电压幅值
电压相角
电压幅值
电压相角
电压幅值
电压相角

DNN层数333344

每层神经元数128/32/16128/64/16128/64/16128/64/32256/64/32/16256/128/64/16
  根据以上处理过程，本文提出了一种基于均值

的相对偏差度量方法。在以上3个结点中，再以随

机方式选择30个相邻的时段进行试验。从区域I中

选择26号节点，从区域Ⅱ中选择53号点，从区域Ⅲ

选择节点67，分别对MRMR筛查后的特征量度量一

体化DNN分布式状态和无MRMR筛选性度进行一

体化DNN分布式状态估计和有效性检验。

3 结语

  本文提出一种基于集成深度神经网络的分布

式状态估计方法，主要结论如下：所构建的TCN-

BILSTM混合模型能够显著降低平均绝对百分比误

差与均方根误差，验证了该方法在测量序列处理中

的有效性，从而实现了对异常数据更准确的校正。
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