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ABSTRACT: Phasor measurement units (PMU) have the 

advantages of good synchronization, high resolution, direct 

phase angle measurement, etc. It is an important information 

source for realizing on-line real-time state perception of power 

systems. However, due to the influence of equipment failure, 

climate interference, communication problems and other 

factors, PMU data in the actual power grid are prone to data 

loss and anomalies, which will interfere with the subsequent 

advanced power grid applications based on PMU data, thereby 

affecting the reliability of power grid state perception and 

operation scheduling. Four kinds of low-quality data are 

summarized by analyzing the PMU data measured in the field, 

and the operating state of the system is identified by using 

mechanism analysis and correlation analysis methods. Then, 

combining the multi-view learning method with the power grid 

operation mechanism, a preliminary multi-view data 

reconstruction algorithm based on spatio-temporal information 

feature fusion is proposed to reconstruct the low-quality and 

missing PMU data. Finally, according to the characteristics of 

different running states of the system, the low quality data are 

identified by using different views to generate data, and an 

adaptive weighted missing data reconstruction method based 

on historical data is proposed. Simulation and measured data 

show that this method can effectively identify and reconstruct  
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PMU low quality data in real time, which provides effective 

guarantee for the application of PMU data in power systems. 

KEY WORDS: phasor measurement unit data; low quality 

data; system running status identification; multi-view-based 

learning method; data reconstruction 

摘要：同步相量测量装置(phasor measurement unit，PMU)

具有同步性好、分辨率高、相角直接可测等优点，是实现电

力系统在线实时状态感知的重要信息源。然而，由于受到设

备故障、气候干扰、通信问题等因素影响，实际电网中的

PMU 数据容易出现数据缺失和异常等情况，这将干扰后续

基于 PMU 数据的电网高级应用，进而影响电网状态感知和

运行调度的可靠性。首先，通过分析现场实测的 PMU 数据，

归纳出 4 种低质量数据情况，并且利用机理分析和相关性分

析方法对系统运行状态进行辨识；然后，将多视图学习方法

与电网运行机理相结合，提出基于时空信息特征融合的多视

图数据初步重构算法，对 PMU低质量和缺失数据进行重构；

最后，结合系统不同运行状态特点，利用不同视图生成数据

进行低质量数据的辨识，并提出一种基于历史数据的自适应

加权的缺失数据重构方法。仿真和实测数据表明该方法能有

效对 PMU 低质量数据进行辨识并实时重构生成，为 PMU

数据在电力系统中的应用提供有效保障。 

关键词：同步相量量测数据；低质量数据；系统运行状态辨

识；多视图学习法；数据重构 

0  引言 

近 年 来 ， 同 步 相 量 测 量 装 置 (phasor 
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measurement unit，PMU)在实际电网中得到了广泛

的部署和应用，较之传统的数据采集与监视控制系

统(supervisory control and data acquisition，SCADA)

它具有精度高、全网严格同步、更新周期短等优点，

能够实现节点状态的直接测量[1]，为实现十毫秒级

别的电力系统实时全局状态感知和运行控制分析

提供了基础支撑。以我国电网为例，各电网公司已

部署超过 4 000 套 PMU 装置，覆盖 500 kV 及以上

主干输电网及重要的 220 kV 厂站和线路[2]，同时也

逐步在配电网中应用[3]。虽然 PMU 已经得到了广

泛部署，但是 PMU 的数据质量问题制约着 PMU 的

进一步应用。同步相量测量值受电压/电流互感器

(PT/CT)误差以及 PMU 本身测量影响，存在着一定

的测量误差。在实际电网中，PMU 数据的现场测

量环境往往比室内仿真/试验条件复杂恶劣，同时现

场 PMU 的运行和维护状况往往不尽如人意，导致

PMU 测量经常不可避免地会出现较大的测量误差

和不良数据。相关的测试结果表明，部分 PMU 对

于包含动态信息的复杂信号不能准确进行相量计

算，有可能产生大误差或者不良数据[4]，而现场

PMU 的稳态测量准确度测试也发现幅值和相角误

差可能分别高达 2%和 1.5°[5]，远超过国标所规定的

标准范围[6-7]。由于缺乏基于 PMU 的系统级功能，

在实际电网中应用场景较少，缺乏有效的维护，导

致现有 PMU 测量数据的准确性、可靠性和完备性

不足。若无法改善其数据质量问题，PMU 可能边

缘化为高级的电网“记录仪”，甚至是不准确的记

录仪，如何提升 PMU 的数据质量已经成为了 PMU

进一步推广应用待解决的重要问题。 

目前对 PMU 测量数据质量提升也有较多的研

究，最为普遍的是传统的状态估计类方法，其代表

性算法是最小二乘类算法[8]，通过电力系统的网络

模型约束，利用测量的冗余提升数据质量，但是其

对可观性要求高，容易受到网络模型参数不确定的

影响，且对不良数据也较为敏感，因此在复杂情况

下，状态估计的效果有效[9]。另一方面，基于数据

驱动的数据辨识与重构，以提升数据质量的方法也

被广泛研究。对在稳态下的坏数据，许多研究采取

插值法进行数据重构。文献[10]基于拉格朗日插值

进行 PMU 数据重构；文献[11]通过改进三次样条插

值函数，利用插值区间动态变化的优先级分配策略

来对不同类型的缺失数据进行重建。上述两种方法

仅需单通道设备数据，但是由于蕴含信息有限，不

适用于暂态情况和长时间的连续低质量数据重构。

为此，学者们提出了在区域层级的低质量数据重构

研究，现有的研究方法多集中于矩阵低秩特性和机

器学习方向[12]。文献[13]基于 PMU 量测矩阵低秩

特性，通过低秩矩阵中的奇异值阈值法进行数据重

构；文献[14]对其改进，可以对长时间连续低质量

PMU 量测进行实时在线数据重构。但上述方法无

法在全部通道数据丢失的情况下进行 PMU 数据重

构。对此，文献[15]基于交替方向乘子法的恢复方

法来对全部通道 PMU 数据进行数据重构，缺点是

计算时间较长，难以应用于实时态势感知。除此之

外，机器学习方法中的神经网络和集成学习在 PMU

量测数据重构中也得到了广泛研究。文献[16]基于

图卷积递归神经网络方法，通过训练挖掘数据的时

空关联来恢复和预测 PMU 量测；文献[17-18]则基

于改进生成式对抗网络方法进行 PMU 数据重构，

通过对区域量测数据训练挖掘得到时空信息来实

现。然而机器学习方法需要大量的离线训练，并且

对 PMU 实时量测数据蕴含的时空信息提取得不够

充分，容易出现过拟合、泛化能力不足等问题。此

外，文献[19]基于鲁棒主成分分析法来实现数据重

构，但异常事件产生的干扰数据会被误判为低质量

数据而被错误重构；对此，文献[20]基于核主成分

分析法，通过对扰动事件进行检测从而避免误判。 

为了充分利用电力系统量测数据本身所蕴含

的时序性、空间性信息，提升 PMU 测量数据质量，

本文提出了基于时空多视图学习算法的 PMU 电压

数据重构方法：首先，提出基于时空信息特征的多

维视图学习方法，构建时空的全局与局部多维视图

算法生成初步的重构值；此外，结合系统不同运行

状态特点对 4 种具有时空信息特征视图的方法进行

融合，在对低质量数据辨识的基础上，实现对 PMU

量测缺失数据准确可靠的重构生成。 

1  PMU 低质量数据分类 

在实际电力系统中，由于设备故障、通信阻塞、

气候变化等因素的影响下，导致 PMU 数据出现缺

失或异常情况频发，产生跳变、偏差等不良数据，

本文将这些缺失数据跟不良数据点统称为低质量

数据。PMU 数据中大部分低质量数据为单点随机

情况，偶尔会发生长时间连续低质量数据的情   

况[21]。针对于不同数据低质量情况，如图 1 所示，

归分为以下 4 种：单点稳态、单点暂态、连续多点
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稳态和连续多点暂态。为了使依赖于 PMU 量测数

据的电力系统高级应用可以安全可靠地运行，有必

要辨识并剔除量测数据中的低质量数据，同时为了

保证测量集的完备性，需要进一步对缺失的测量数

据进行重构，以弥补缺失的测量数据。 
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图 1  4 种 PMU 低质量数据情况图 

Fig. 1  Four PMU low quality data situation graph 

2  系统运行状态辨识 

在对低质量数据进行重构之前，为避免系统突

变影响低质量数据的辨识与重构，需要对电力系统

的运行进行辨识分析。系统在发生突变后，会经过

一段时间的暂态，才可以过渡到稳态阶段。在暂态

阶段，数据波动性大，为此通过系统暂稳态辨识来

判别出低质量数据所处运行阶段，针对性地进行数

据重构。因此，本文首先提出基于机理分析与数据

相关性分析的系统突变与暂稳态辨识方法。 

2.1  系统突变辨识(系统由稳态进入暂态) 

假设在区域电网的 n 个节点上装配有 PMU，

其中某个节点最新时刻 t 的数据 yt，与上一时刻的

数据 yt−1 之间差值的绝对值为ε： 

 1t ty yε −= −  (1) 

当差值ε超过正常范围，意味着系统发生异常

事件或者出现低质量数据。当系统发生异常事件

时，配有 PMU 的 n 个节点差值的平均数和中位数

都会发生显著改变；当出现低质量数据时，仅有平

均数会发生显著改变。因此，得出系统突变检测公

式如下： 

 mean mean median median1,

0,t

E Eε ε
θ

> >
= 


且

其他
 (2) 

式中：当θt=1 时表示系统在 t 时刻发生突变，θt=0

时不发生；εmean 与εmedian 表示 n 个节点差值的平均

数和中位数；Emean 与 Emedian 表示差值平均数与中位

数的阈值，其是结合电网的实际情况和充分仿真验

证后确定的经验性参数，并且由于电力系统中标幺

值的使用和对电压波动容忍度的一致性，使得其具

有较好的泛用性。 

2.2  系统暂稳态辨识法(系统由暂态回到稳态) 

暂态阶段相邻节点测量值会出现同向波动，此

时两节点测量值相关性大幅提高，随着向稳态过

渡，相关性下降；当暂态波动结束，不再出现同向

波动，仅存在不确定误差，此时两节点测量值相关

性降至最低。斯皮尔曼等级相关系数法对于带有异

常值的数据具有较强的鲁棒性[22]，为此运用以下公

式来计算相邻节点间的相关性系数ρ： 

 2 21 (6 ) /[ ( 1)]
j

t
t j T

r T Tρ
= −

= − −  (3) 

式中：T 为选取的数据长度；rt 为在 t 时刻相邻节点

两端测量值的等级差，其中等级指变量按大小顺序

排列后的位置。 

同时，为了减小随机性，将区域内的各支路两

端间的相关性系数ρ累加后求平均值： 

 mean
1

( ) /
h

H
H

hρ ρ
=

=   (4) 

式中：ρmean 为 h 个支路的平均相关系数；ρH为第 H

个支路两端间的相关性系数。 

对于ρmean，0~0.09 为没有相关性，0.1~0.3 为弱

相关，0.3~0.5 为中等相关，0.5~1.0 为强相关[23]。

为此，设置如下判别式： 

 mean

mean

1 0.1

0 0.1tS
ρ
ρ

≥
=  <

,

,
 (5) 

式中 St 为 t 时刻系统运行所处状态，当 St=1 时为系

统暂态过渡阶段；当 St=0 时为系统稳定阶段。 

3  时空多视图学习算法 

电力系统网络中，不同厂站之间通过输电线路

传送功率，存在着电气的直接连接，使得电力系统

的节点状态与相邻节点存在着显著的相关性，因此

电力系统的空间相关性主要是由输电线路的电气

耦合关系和特征参数所决定。如图 1 的单点暂态图，

在时间 t=4s 时，系统发生了暂态过程，可以看到所

有节点在该阶段都产生了极其一致的凹陷变化，表

明在区域电网中各节点存在着较强的空间相关性。

同时也可以直接通过输电线路的正弦稳态二端口
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网络方程来表达出相邻节点空间上的联系[24]： 

 1 2

c1 2

ch sh( ) ( )

(1/ )sh ch( ) ( )
cl Z lU t U t

Z l lI t I t

γ γ
γ γ

    
=    
    

 
   (6) 

式中：γ为传输线的传播常数；l 为传输线的线长；

Zc为传输线的特性阻抗。式(6)表明，在任意时刻 t，

电力系统中任意相邻节点的量测数据存在线性关

系，具有空间上的相关性。 

同时，由于电力系统是带有强惯性的动态系

统，电力系统中以发电机为代表的众多元件都是动

态元件，这些元件根据输入和历史状态做出响应，

使得电力系统的当前时刻的状态与之前时刻的状

态紧密相关，系统状态存在着强烈的时间相关性。

在一定的时间窗口 Twin内，单通道 PMU 设备上输

出的连续量测数据具有时间上的相关性。给定采样

时间间隔ΔT，利用 x 来替代诸如节点电压幅值 V、

节点电压相角θ等特定类型的测量数据，其在时间

窗口 Twin 内的量测矩阵 X表示为： 

 T
1 2, , , , ,[ ] ,1ni i n= ≤ ≤X x x x x   (7) 

 

11 12 1

21 22 2

1 2

m

m

n n nm

x x x

x x x

x x x

 
 
 =
 
 
 

X




   


 (8) 

式中：xi=[xi1, xi2,…,xim]为有关节点 i 的连续测量数

据；m=Twin/ΔT 为在滑动时间窗口中的采样点总数。 

因此，文中提出基于多视图学习(multi-view- 

based learning，MVL)的基本思想实现 PMU 低质量

量测的数据重构[25]。利用各节点 PMU 最新测量数

据以及其前面一定时间窗口 Twin内的量测数据来生

成 4 个互补的时空信息视图，接下来将对所提方法

展开详细介绍。 

3.1  全局时间视图(global temporal view，GTV) 

GTV 数据重构法提取量测上的时序性，基于指

数平滑法进行构建[26]。如图 2 所示，xij为在 X中 i

节点、j 时刻上的低质量目标数据，挑选其之前 mgt 

个连续时间节点数据组成一个时间长序列 G
ix ： 

 
gt gt

G
( ) ( 1) ( 1)[ , , , ]i i j m i j m i jx x x− − + −=x   (9) 

基于该时间长序列，对 xij 计算得到 GTV 重构 

值 gtv
ijx ： 

 
gt gt

1 1
gtv 1 1[ (1 ) ]/[ (1 ) ]

j j
j t j t

ij it
t j m t j m

x x α α α α
− −

− − − −

= − = −
= − −   (10) 

式中：xit 为在节点 i 的 t 时刻的数据；α∈(0,1)为指 

时间0

正常数据

重构后数据

低质量目标数据xij

低质量数据

时间长序列PM
U
测
量
值

 
图 2  全局时间视图 

Fig. 2  Global temporal view 

数平滑法里的平滑参数，在 GTV 法中基于 xit与目

标数据 xij 的距离大小，通过α(1−α)j−t−1 分配权重。 

为保证 GTV 法能够依据时间序列的阶段性特

点实时变化，设置α为自适应选取[27]。通过利用 j

时刻之前的一系列预测值与量测值的综合预测误

差 Ej 来决定α： 

 1 1(1 )j j jE e Eβ β− −= + −  (11) 

式中：β设置为 0.1，作为α的初值；ej−1 为在 j−1 时

刻的预测误差。同时，由于α∈(0,1)，故需要对 Ej

做归一化处理： 

 1 1| | (1 )j j jM e Mβ β− −= + −  (12) 

 | | /j j jE Mα =  (13) 

式中 Mj 为绝对平滑误差。 

3.2  全局空间视图(global spatial view，GSV) 

GSV 数据重构法受到地理科学中空间内插法

的启发，基于反距离加权法(inverse distance weight，

IDW)实现的[28]。由于电网各节点之间的电气距离

是通过等效阻抗作为量化参数，因此通过给定的整

个区域系统的导纳矩阵 Yall 来得到阻抗矩阵 all =Z  
1

all
−Y [29]。再从中挑选出装设有 PMU 的 n 个相关节

点的行与列，组成较小的阻抗矩阵 PMU
n n×Z 。利用

PMU
n n×Z 计算出各节点之间的电气距离： 

 
2

( ) ( ) ,   1 ,ik ii ik ki kkd z z z z i k n= − − − ≤ ≤  (14) 

式中：dik为节点 i 与节点 k 之间的电气距离；zik为 

在 PMU
n n×Z 里节点 i 与节点 k 之间的阻抗。接着进行归 

一化处理： 

 

1 ,
max

ik
ik

uv
u v n

d
D

d
≤ ≤

=  (15) 

式中Dik为归一化后的节点 i与节点 k之间的电气距

离。n 个节点之间可以两两计算出 D 值，组成一个

空间距离矩阵 D=[Dik]n×n。 
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如图 3 所示，利用低质量目标数据 xij同一时刻 

j 上的其他节点数据，组成一个空间长序列 G
jx ： 

 G
1 2 ( 1) ( 1)[ , , , , , , ]j j j i j i j njx x x x x− +=x    (16) 

时间0

正常数据

重构后数据 低质量数据

空间长序列

低质量目标数据xij

PM
U
测
量
值

 
图 3  全局空间视图 

Fig. 3  Global spatial view 

基于该空间长序列，对 xij 计算得到 GSV 重构 

值 gsv
ijx ： 

 gsv 1
( 1) ( 1)

1 1

1

( /
(

1
)( )

)

n

i j kij kj ki
k

ki

jn

k

x xx x D
D =

− −
−

=

−= 


 (17) 

式中利用 1j − 时刻 xi(j−1)/xk(j−1)得到的比值对 xkj进行

调整，得到 xij 的预估值，接着基于 IDW 方法，通

过 D来分配权重。在同一时刻多个节点上可能同时

出现低质量数据，对此，可先将所有 t 时刻上的低

质量数据用上一刻的数据进行代替，再使用 GSV

法结果进行逐一替换。 

3.3  局部时间视图(local temporal view，LTV) 

LTV 数据重构法是基于相关相似性方法建立

的[30]。即某区域内的节点 k 在 t∈(j−mlt, j−1)时刻得

到的测量值 xkt 与其在 j 时刻得到的测量值 xkj 之间 

的相似度 k
jts ，跟同区域内的节点 i 在 t 时刻的测量

值 xit与其在 j时刻得到的测量值 xij之间的相似度 i
jts  

是具有相关相似性的。对此，如图 4 设置局部时空 

时间0

正常数据

重构后数据 低质量数据

局部时空矩阵

时间相似序列

低质量目标数据xij

PM
U
测
量

值

 
图 4  局部时间视图 

Fig. 4  Local temporal view 

矩阵 XL： 

 

lt lt

lt lt

lt lt

1( ) 1( 1) 1

2( ) 2( 1) 2

( ) ( 1)

L

j m j m j

j m j m j

n j m n j m nj

x x x

x x x

x x x

− − +

− − +

− − +

 
 
 =  
 
 
 

X





   



 (18) 

为重构低质量目标数据 xij，利用 XL 中其他节 

点在 t 时刻对于 j 时刻的测量值相似度 k
jts ，在 i 节

点上生成平均相似度 i
jtS ： 

 

2 2

1, 1,

( ) ( / )

1/ 1/
1 1

n n
k
jt kj kt it kt

k k i k k ii
jt

s x x x x

S
n n

= ≠ = ≠
−

= =
− −

 
 (19) 

如图 4 所示，在 xij 前的 mlt个连续时间节点数 

据处各自生成 i
jtS ，组合形成一个时间相似序列， 

用于为 xit 赋权重值，借此对 xij计算得到 LTV 重构 

值 ltv
ijx ： 

 
lt lt

1 1
ltv ( ) /( )

j j
i i

ij it jt jt
t j m t j m

x x S S
− −

= − = −
=    (20) 

3.4  局部空间视图(local spatial view，LSV) 

LSV 数据重构法的推算方法与 LTV 相似，利

用在 t∈(j−mlt, j−1)时刻里，节点 k 对于节点 i 上测量 

值的相似度 t
iks ，在 j 时刻上生成平均相似度 j

ikS ： 

 lt lt

1 1
2

lt lt

( )

1/ 1/

j j
t
ik kj kt

t j m t j mj
ik

s x x

S
m m

− −

= − = −
−

= =
 

 (21) 

如图 5 所示，在 xij 同一时刻 j 上的其他节点数 

据处各自生成 j
ikS ，组合形成一个空间相似序列， 

用于为 xkj 赋权重值，借此对 xij 计算得到 LSV 重构 

值 lsv
ijx ： 

 lsv
( 1) ( 1)

1, 1,

[ ( / ) ]/( )
n n

j j
ij kj i j k j ik ik

k k i k k i

x x x x S S− −
= ≠ = ≠

=    (22) 
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图 5  局部空间视图 

Fig. 5  Local spatial view 
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4  PMU 量测数据辨识与重构方法 

本文所提的多视图学习方法能基于区域电网

内的各 PMU 设备量测数据在一定时间范围内表现

出来的时空相关性，通过对量测数据时空信息特征

的提取实现缺失数据的初步重构。利用数据重构

值，可以对量测进行低质量数据检测与辨识，并且

构建时空信息特征融合的全局与局部多维视角下

的时空 MVL 数据重构方法。 

4.1  低质量数据辨识 

由于系统暂稳态阶段下的数据波动性的不同，

因此针对不同系统运行状态下的测量数据采用不

同的低质量数据辨识方法。 

PMU 数据分辨率高，其采样时间短，因此需

要快速准确地进行低质量数据的检测与辨识。而在

所提的 4 种时空 MVL 算法中，GTV 法以及 GSV

法分别对于稳态阶段和暂态阶段下的预测效果良

好。因此，当对 PMU 测量数据进行实时低质量数

据检测时，可利用 GTV 法和 GSV 法分别在稳态阶 

段和暂态阶段下的预测值 gtv
ijx 、 gsv

ijx 与测量值 xij 之 

间的误差大小进行检测，具体如下： 

 

gtv
gtv

gsv
gsv

gtv
gtv

gsv
gsv

0 ,1

1

0 ,0

1

t ij ij

t ij ij

ij

t ij ij

t ij ij

S x x

S x x

S x x

S x x

ϕ

ϕ
φ

ϕ

ϕ

 = − >

 = − >= 

= − <


= − <

当 且 时，

或者 且 时

当 且 时，

或者 且 时

 (23) 

式中：φij=1 时表示在 j 时刻 i 节点上出现低质量数

据，φij=0 时表示数据正常；ϕgtv 与ϕgsv 分别表示 GTV

法与 GSV 法预测结果与测量值残差的阈值，通过

对量测数据充分仿真验证得出。 

4.2  时空信息特征融合模型 

电力系统由于电气连接的约束以及元件的特

性，存在着显著的时间和空间分别性，只利用单独

断面的测量信息和线路参数线性无法充分表征电

力系统的全局时空信息特征。为此，本文利用线性

组合的方法整合所提时空 MVL 方法生成的 4 种初

步重构值，完成基于时空信息特征融合模型(spatial 

and temporal information feature fusion model，

STIFFM)的低质量数据精确重构方法。 

为了保证对误差绝对值较小即预测精度较高

的方法赋予较大的权重，采用了误差倒数变权组合

预测方法来确定 4 种时空 MVL 算法各自的权重

w[31]。具体地，通过周期性的抓取一段时间窗口内

的非低质量数据进行在线计算，求出 4 种时空 MVL

算法在暂稳态阶段下各自的总体误差 L，再对 L 取

倒数后进行归一化处理，用以自适应更新 4 种算法

初步重构值各自的权重 w： 

 
1

S

s s
s

L x x
=

= −   (24) 

 
1

1 1 1
1 2

i
i

n

L
w

L L L

−

− − −=
+ + +

 (25) 

式中：x为 4 种算法重构值；x 为非低质量数据；S

为抓取的数据个数。 

电力系统不同运行状态下的 PMU 测量值具有

各自的数据特点，因此需要分别对暂稳态两种阶段

下时空 MVL 中的 4 种算法重构值的权重进行计算

更新。当电网整体出现连续剧烈变化时，如发生短

路故障，PMU 量测数据时间上的关联性会变得很

低，基于时间相关性的 GTV、LTV 重构效果会变

差，但是基于空间上的 GSV、LSV 方法可以正常运

行，在整体重构效果略微降低的情况下，仍然可以

有效地实现低质量数据的准确重构。为此在系统处

于暂态过程中仅采取空间法 GSV、LSV 来进行组合

重构。 

因此，本文所构建的 STIFFM 精确数据重构公

式如下： 

gsv lsv
gsv1 lsv1

gtv gsv ltv lsv
gtv0 gsv0 ltv0 lsv0

ˆ

, 1

, 0

ij

ij ij t

ij ij ij ij t

x

x w x w S

x w x w x w x w S

=

 + =
 + + + =

(26) 

式中：ˆijx 为 STIFFM 得出的精确数据重构值；wgsv1、 

wlsv1 分别为 GSV、LSV 法在 1tS = 系统暂态过渡阶

段下各自的权重；wgtv0、wgsv0、wltv0、wlsv0 分别为

GTV、GSV、LTV、LSV 法在 St=0 系统稳定阶段下

各自的权重。 

4.3  算法架构以及讨论 

综上所述，对 PMU 低质量量测数据进行辨识

与重构的算法具体流程如图 6 所示，该算法的具体

步骤如下： 

1）输入历史测量数据对 GTV、GSV、LTV、

LSV 在暂稳态下的权重值 w 进行初始化； 

2）输入最新时刻的 PMU 量测数据，以及该时

刻之前一段时间内的数据，用于计算差值平均数

εmean和中位数εmedian，以及计算出区域内的各支路的

平均相关系数ρmean，用于对系统运行状态的辨识； 

3）输入 GTV 法里的时间长序列 G
ix 和 GSV 法 
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否

用STIFFM对xij进行精确重构
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图 6  PMU 低质量数据重构算法流程图 

Fig. 6  Flowchart of  

PMU low-quality data reconstruction algorithm 

里的空间长序列 G
jx 上的量测数据，用于检测在暂 

稳态情况下 xij 是否为低质量数据； 

4）在检测出 xij 为低质量数据后，需要利用时

空 MVL 算法中的 GTV、GSV、LTV、LSV 对 xij 

进行初步重构。输入 GTV 法里的时间长序列 G
ix 、

GSV 法里的空间长序列 G
jx 、LTV 和 LSV 法里的局 

部时空矩阵 LX 上的量测数据，计算得到 4 种算法 

的初步重构值 gtv
ijx 、 gsv

ijx 、 ltv
ijx 、 lsv

ijx ； 

5）在得到初步重构值后，通过输入周期性抓

取的一段时间窗口内的非低质量数据用于计算在

暂稳态阶段下 4 种时空 MVL 算法各自总体误差 L， 

自适应更新计算出 4 个初步重构值 gtv
ijx 、 gsv

ijx 、 ltv
ijx 、

lsv
ijx 各自的权重 w，对 xij 进行精确重构计算得到输

出结果 ˆijx 。 

STIFFM 方法区别于现有方法，通过结合 MVL

算法的基本思想，对 PMU 量测数据的时空信息特

征更有效地进行提取融合，因此在实际应用中的各

种情况下都具有很强的适应能力，可以对低质量数

据进行精准重构。除了在面对大量节点数据长时间

缺失的极端情况下，由于无法获取到准确的时空信

息而导致失效；在面对大量节点数据短时间缺失和

少量节点数据长时间缺失的情况下，依然可以有效

地进行数据重构。此外，STIFFM 算法在对 4 种时

空 MVL 法各自的权值初始化过程中需要调用历史

量测数据外，无需进行大量的离线训练。 

5  算例分析 

本节采用仿真测试和现场实际数据对所提方

法进行测试与验证。所提算法在 MATLAB 2020a

实现并运行。 

为了评估 STIFFM 算法的在线性能，采用两个

评价预测精度常用的误差评价指标，即平均绝对相

对误差(mean absolute relative error，MARE)和均方

差(mean squared error，MSE)。利用 STIFFM 算法

在线实时计算得出的估计值 1 2ˆ ˆ ˆ ˆ{ , , , }Nx x x=x  ，将

其与对应的真值 1 2{ , , , }Nx x x=x  代入下式进行 

计算： 

 MARE
1

ˆ1 N
i i

i i

x x

N x
δ

=

−=   (27) 

 2
MSE

1

1
ˆ( )

N

i i
i

x x
N

δ
=

= −  (28) 

同时为了证明所提算法的优越性，本文将所提

算法在相同测试案例下与埃尔米特插值法(Hermite 

interpolation，HI)[32]、拉格朗日插值法 (Lagrange 

interpolation ， LI)[8] 、 阿 克 玛 插 值 (Akima 

interpolation，AI)[33]、人工神经网络(artificial neural 

network，ANN)[34]、长短期记忆网络(long short-term 

memory，LSTM)[35]进行对比分析。 

5.1  仿真测试 

首先采用 IEEE39 节点系统进行仿真验证。

IEEE39 节点系统的网络结构如图 7 所示，在系统 
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图 7  IEEE39 节点系统拓扑图 

Fig. 7  IEEE39 node system topology 
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的 39 个节点上都部署了 PMU 设备用于在线监测。

设置采样时间间隔ΔT=0.01 s，在稳态仿真数据上添

加σ=0.005 pu 的高斯分布噪声[36]，在暂态过渡阶段

仿真数据上添加σ=0.007 pu 的高斯分布噪声。为了

模拟网络模型和参数的实际误差，对空间距离矩阵

D添加σ=0.02 pu 的高斯分布噪声。对于时空 MVL

算法，其视图大小设置为 mgt=30、mlt=5。 

为了模拟实际电网中高比例新能源接入和可

能出现的各种异常情况，在仿真中添加了风机模型

和新能源扰动数据[37]，并且系统中设置了短路、开

路、大小扰动等各种暂态情景，同时随机在每个节

点处设置不良数据和缺失值。 

5.1.1  系统运行状态判断 

基于 2.1 节中建立的系统突变检测法，可实现

系统扰动数据和低质量数据的辨别；基于 2.2 节中

建立的系统暂稳态辨识法，可实现对系统稳定阶段

和暂态过渡阶段的区分。仿真结果如图 8 所示。 
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图 8  系统运行状态辨识结果图 

Fig. 8  System running state identification results 

在图 8 中，2.0 s 处发生了短路故障，2.1 s 处进

行重合闸。这两处的差值中位数发生明显变化，因

此为系统干扰数据。从 4.6 s 处平均相关性系数开始

低于 0.1，故系统由暂态阶段过渡到稳定阶段。系

统发生突变起到暂稳态临界处之间的时刻，即

2.0 ~4.6 s 为暂态过渡阶段。 

5.1.2  系统稳定阶段仿真 

稳态下系统的扰乱主要来源于新能源波动和

系统噪声。在系统稳定阶段下，对于单点低质量数

据、非连续低质量数据和连续低质量数据情况进行

实验，得到的结果分别如图 9、10 和表 1 所示。 

从表 1 可得，在测量值含有噪声并且仅利用低

质量目标值 xij 当前时刻及其之前量测数据的情况 
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图 9  稳态下单点低质量数据重构对比 

Fig. 9  Reconstruction and comparison of  

discontinuous low-quality data under steady state 
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图 10  稳态下连续低质量数据重构对比 

Fig. 10  Reconstruction and comparison of  

continuous low-quality data under steady state 

表 1  6 种方法在稳态下的数据重构结果 

Table 1  Data reconstruction results of  

6 methods under steady state 

数据重构

方法 

单点低质量数据 
非连续低质量 

(20%坏数据) 

连续低质量 

(连续 20 个) 

δMARE/% δMSE/% δMARE/% δMSE/% δMARE/% δMSE/% 

HI 1.981 1 0.048 1 1.863 5 0.068 1 11.878 4 2.200 3 

LI 0.408 1 0.002 2 0.486 0 0.004 2 3.803 4 0.235 6 

AI 0.575 5 0.005 2 0.814 1 0.010 1 8.550 8 1.054 8 

ANN 0.326 8 0.001 4 0.481 9 0.004 4 0.573 9 0.006 4 

LSTM 0.303 8 0.001 5 0.408 5 0.002 8 0.384 8 0.002 4 

STIFFM 0.239 2 0.001 1 0.417 2 0.002 7 0.378 7 0.001 9 

下，除开其中的 HI，其他 5 种数据恢复法都可以有

效地重构稳定阶段下的单点低质量数据。在非连续

多点数据低质量的情况下，误差均有所增大,其中

HI、AI 增加较多。并且由于 HI、LI、AI 均为线性

插值法，当出现连续多点数据低质量的情况后，其

误差大幅度增加。而从图 10 中可以看出，STIFFM、
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LSTM、ANN 在多点连续低质量的情况下误差基本

保持不变，文中提出的 STIFFM 方法和 LSTM 在稳

态下都可以有效地进行数据重构。 

5.1.3  系统暂态过渡阶段仿真 

当系统处于暂态，分别采用 6 种方法对 PMU

低质量数据进行重构。对于单点低质量数据、非连

续低质量数据和连续低质量数据情况进行实验，得

到的结果分别如图 11、12 和表 2 所示。 
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图 11  暂态下单点低质量数据重构对比 

Fig. 11  Comparison of discontinuous low-quality  

data reconstruction under transient state 
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图 12  暂态下连续低质量数据重构对比 

Fig. 12  Comparison of continuous low-quality data  

reconstruction under transient state 

由表 2 可得，在暂态过渡阶段下，各种低质量

情况下的误差均有所增加。其中 HI、LI、AI 这 3

种插值方法，在面对连续低质量数据情况时，出现

的偏差过大。而在稳态下表现良好的 LSTM、ANN，

在面对暂态阶段下的连续多点数据低质量情况下，

从图 12 中可以看出也无法有效地进行数据重构。

并且，LSTM、ANN 是在经过了针对性的训练后的

结果，在面对实际电网中的各种异常事件下，其数

据重构结果将更加难以采用。如表 2 所示，文中提 

表 2  6 种方法在暂态下的数据重构结果 

Table 2  Data reconstruction results of  

6 methods under transient state 

数据 

重构 

方法 

单点低质量数据 
非连续低质量 

(20%坏数据) 

连续低质量 

(连续 20 个) 

δMARE/% δMSE/% δMARE/% δMSE/% δMARE/% δMSE/% 

HI 2.517 9 0.076 7 2.446 6 0.085 9 19.587 0 5.871 5 

LI 0.908 3 0.021 5 1.181 7 0.022 2 55.133 1 53.515 1 

AI 1.074 2 0.016 1 1.199 3 0.021 6 8.296 4 0.951 9 

ANN 0.688 3 0.007 7 1.260 7 0.024 2 1.115 1 0.021 4 

LSTM 0.819 7 0.011 0 1.059 9 0.018 1 1.644 0 0.034 9 

STIFFM 0.473 0 0.003 6 0.685 6 0.007 1 0.571 3 0.005 9 

出的 STIFFM 方法在面对各种暂态低质量情况，得

出的重构效果最优。并且该方法不需要对其进行大

量离线训练，在面对各种异常事件产生的暂态过

程，可以有效准确地重构非连续与连续 PMU 低质

量量测数据。 

5.2  PMU 实测数据验证 

为了进一步验证文中 STIFFM 算法在实际大规

模电网上的有效性和准确性，采用中国南方电网广

东 500 kV 输电网的案例进行仿真验证，共有 80 个

厂站，185 个输电线路，采用某次发生短路故障情况

时的 PMU 监测所得的数据进行了数据重构验证。 

利用文中方法得出的系统运行状态如图 13 所

示。可以判定系统在 2.60 s 处发生了异常事件，并

且在 3.91 s 处转入稳定阶段。 

利用 PMU 实测数据进行系统暂稳态下的多种

低质量情况测试，利用 6 种方法对非连续与连续低

质量情况进行数据重构，得到的结果分别如图 14、

15 和表 3 所示。 

由图 14、15 可得，由于 PMU 实测数据的噪声 
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图 13  实测系统运行状态辨识结果图 

Fig. 13  Identification result of the operating state of  

the actual measured system 
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图 14  PMU 实测数据下非连续低质量数据重构对比 

Fig. 14  Reconstruction and comparison of discontinuous 

low-quality data under PMU actual measured data 
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图 15  PMU 实测数据下连续低质量数据重构对比 

Fig. 15  Reconstruction and comparison of continuous  

low-quality data under PMU actual measured data 

相比于仿真测试来的较小，因此 3 种插值法在稳态

中可以得到不错的结果。但是对于 ANN、LSTM 来

说，由于难以对实际电网数量繁多的节点和可能出

现的各种异常事件进行有效训练，因此得出的仿真 

表 3  PMU 实测数据下 6 种方法的重构结果 

Table 3  Reconstruction results of 

6 methods based on PMU measured data 

数据重构

方法 

δMARE/% 

单点低质量数据 
非连续低质量 

(20%坏数据) 

连续低质量 

(连续 20 个) 

稳态 暂态 稳态 暂态 稳态 暂态 

HI 0.017 5 0.125 7 0.025 8 0.051 7 0.134 1 20.765 2 

LI 0.015 8 0.110 7 0.008 9 0.550 6 0.067 0 40.810 4 

AI 0.008 7 0.116 9 0.016 3 0.038 2 0.013 8 0.537 2 

ANN 2.984 1 2.765 5 2.852 0 2.915 0 2.865 7 3.097 9 

LSTM 0.317 6 0.256 6 0.372 0 0.310 0 1.229 5 0.875 2 

STIFFM 0.007 7 0.014 8 0.008 7 0.022 8 0.018 7 0.168 8 

结果偏移较大。在暂态过渡阶段出现的连续低质量

情况下，仅有文中所提的 STIFFM 算法可以得到有

效的数据重构结果。并且从表 3 可得，在各种低质

量情况下 STIFFM 算法的数据重构结果最优。 

6  结论 

为了应对实际测量环境导致 PMU 数据出现的

各类不良数据和数据缺失情况，本文提出基于时空

多视图学习算法的 PMU 电压数据重构新方法，该

方法可以应对系统暂稳态量测中出现的多种类型

的低质量数据情况，实现 PMU 在线量测快速准确

的实时数据重构，保证测量数据的可靠性和完备

性，为后续在系统中的应用提供了数据基础保障。

本文主要结论如下： 

1）根据实际 PMU 测量数据情况，归纳了 4 种

不同低质量数据情况；提出系统运行状态辨识方

法，实现对系统异常事件干扰数据和低质量数据的

区分，并对系统所处的运行状态进行暂稳态辨识。 

2）利用时空 MVL 算法中的 GTV、GSV 分别

对系统稳态阶段和系统暂态过渡阶段较好的预测

效果，结合系统暂稳态辨识方法，实现对 PMU 量

测的低质量数据辨识。 

3）采用 MVL 方法思想，形成带有时空信息特

征的全局与局部多维视角的数据生成算法，并且通

过暂稳态下 4 种时空视图法各自的总体误差来自适

应分配权重，构建 STIFFM 算法实现缺失数据实时

在线重构。 

文中所提出的 STIFFM 方法在无需大量离线训

练的情况下，可有效提取 PMU 实时量测数据周围

的时空信息特征，在面对实际电力系统中出现的各

类未知异常事件以及长时间连续数据缺失情况下

依然能够有效准确地进行实时在线数据重构，有效

提高了 PMU 量测数据的质量，为后续基于 WAMS

数据的高级应用提供了保障。 
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