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ABSTRACT: The Phasor Measurement Unit provides data 

support for dynamic analysis and power fluctuation monitoring 

in renewable energy stations. Due to harsh operating 

environments, deployed PMUs often exhibit measurement 

anomalies, and continuous faulty data can impact the detection 

of real disturbances. Based on measurement data from a 

renewable energy demonstration base, this paper proposes a 

disturbance detection method for renewable energy stations 

considering PMU data characteristics. The method analyzes 

four types of PMU frequency anomalies in renewable energy 

stations and reveals the differences in spatiotemporal similarity 

between faulty data and disturbances across different PMUs. 

Considering both point and sequence anomalies’ local and 

global features, this paper proposes an improved Local Outlier 

Factor algorithm for point anomaly detection, which effectively 

reduces false alarm rate by incorporating clustering algorithms 

to compare the differences in point density. An improved 

denoising variational autoencoder model is introduced for 

sequence anomaly detection, enhancing feature extraction and 

setting dynamic thresholds, which improves detection accuracy. 

To further distinguish faulty data from disturbances, this paper 

develops an improved dynamic kernel correlation disturbance 

detection method, which calculates a spatiotemporal similarity 

matrix to measure feature differences, ensuring accurate 

disturbance event detection. Simulation and real data confirm 

the effectiveness of the proposed method. 

KEY WORDS: disturbance detection; synchronous phasor 

measurement; local outlier factor; denoising variational 

autoencoder; dynamic kernel correlation 

摘要：相量测量单元(phasor measurement unit，PMU)可为新 
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能源场站的动态特性分析和功率波动监测提供数据支撑。由

于场站的运行环境恶劣，现场已部署的 PMU 易出现量测数

据异常现象，连续的不良数据将影响真实扰动的检测。基于

某新能源示范基地现场的量测数据，文中提出一种考虑

PMU 数据特征的新能源场站扰动检测方法。首先，分析新

能源场站中 4 种 PMU 频率不良数据的现象，揭示异常时刻

不良数据与扰动在不同 PMU 量测时空相似性方面的特征差

异；其次，考虑点异常和序列异常的局部和全局特征，提出

改进局部离群因子算法的点异常检测方法，改进过程结合聚

类算法全面比较点的密度差异，有效降低了虚警率；然后，

提出改进去噪变分自编码器模型的序列异常检测方法，该方

法对原始数据进行特征增强，提取信息最丰富的特征向量输

入模型，同时引入加权重构误差并设定动态阈值，有效提升

了检测精度；为进一步区分不良数据和扰动，提出改进动态

核相关的扰动检测方法，通过计算时空相似性矩阵以度量不

良数据和扰动在时空维度的特征差异性，进而实现扰动事件

的准确检测；最后，通过仿真和实测数据验证所提方法可有

效检测扰动并滤除不良数据，保障了 PMU 数据的可靠性。 

关键词：扰动检测；同步相量测量；局部离群因子；去噪变

分自编码器；动态核相关 

0  引言 

新能源场站在实现碳中和目标、推动能源可持

续发展方面发挥着重要作用。为实现场站的实时态

势感知和故障预警，风电场安装箱变测控装置、光

伏场站安装逆变器监控装置。然而，上述传统监测

设备无法高精度地实时监测电压、电流、频率等相

量数据，同步相量测量单元(phasor measurement 

unit，PMU)凭借其实时性、准确性等优势在现场得

到了广泛部署[1-3]。 

然而，PMU 数据质量下降成为限制其发展和

应用的重要原因。一方面，由于现场测量环境恶劣，
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传感器误差、通信堵塞、噪声干扰等因素引起 PMU

数据出现跳变、丢失、偏差等异常现象[4-5]。据统计，

中国某新能源示范基地现场部署的 PMU 不良数据

比例高达 12.66%。另一方面，新能源场站运行环境

复杂，不良数据与扰动的特征复杂性显著增加，连

续的不良数据会干扰真实扰动信号的辨识，影响调

度员对扰动的及时响应[6]。综上所述，亟需提出一

种剔除不良数据、考虑数据复杂特征的适用于新能

源场站的扰动检测方法。 

基于 PMU 量测数据驱动的电力系统扰动检测

已有广泛研究，现有文献的研究方法可划分为统计

学方法[7-10]、传统机器学习方法[11-14]以及深度学习

方法[15-18] 3 类。文献[7]提出了差分 Teager-Kaiser

能量算子与3准则相结合的方法以检测PMU异常

数据；文献[8]利用逻辑回归算法实现了异常辨识；

文献[9]提出了方差变化率和四分位法结合的方法

辨识风机功率异常数据；文献[10]提出应用随机矩

阵和奇异值(singular value decomposition，SVD)分

解理论的异常检测方法，利用随机矩阵技术构建特

征矩阵，SVD 对矩阵降维后通过融合指标识别了异

常点。上述基于统计学的异常检测研究大多假设数

据呈现某种特定分布，往往难以捕捉非线性数据间

的复杂相关性，并且难以高效处理大规模数据。 

为了克服统计学方法的局限性，传统机器学习

方法被引入。文献[11]提出基于线性回归、切比雪

夫、基于密度的带噪声应用聚类(density-based spatial 

clustering of applications with noise，DBSCAN)方法

的基础检测器，利用最大似然估计技术的集成学习

模型提升检测准确率；文献[12]计算每台 PMU 的局

部离群因子数值(local outlier factor，LOF)，与基于

箱线图确定的阈值进行比较，实现连续不良数据的

在线检测；文献[13]提出 3 种无监督算法组合分析

以选定数据点窗口，进而用堆叠的集成学习模型实

现对异常数据的检测；文献[14]将原始数据转化为

二值图像，通过数学形态学基本运算自适应识别异

常数据。上述基于传统机器学习方法的异常数据检

测研究大多没有兼顾数据特征的局部性和全局性，

在应对新能源场站中噪声干扰等复杂的动态环境

时其存在一定的限制，自适应性较差。 

为了克服传统机器学习方法的局限性，在处理

新能源场站中高维、非线性数据时，基于深度学习

的检测方法被用于自动学习数据的时序特征。文   

献[15]提出了一种基于双向异常生成对抗网络的电

力系统事件检测算法，实现了在线事件的高准确率

检测；文献[16]通过 Hessian 局部线性嵌入技术提取

特征，基于嵌入坐标的特征空间，采用 T 方统计量

实现在线故障检测；文献[17]提出了一种基于图边

缘条件卷积网络的不良数据检测框架；文献[18]利

用长短期记忆网络(long short-term memory，LSTM)

对 PMU 原始数据进行重构，基于决策树算法确定

阈值，有效检测了不良数据。上述基于深度学习方

法的异常数据检测研究大多没有考虑数据的复杂

性和时间依赖性，未能高效利用所提取的特征，在

处理大规模数据时实时性较差。并且现有文献中尚

未涉及使用实际新能源场站的 PMU 海量数据进行

测试的相关研究。 

为了充分捕捉新能源场站 PMU 量测数据的特

征、避免不良数据的干扰，基于某示范基地现场的

PMU 量测数据，本文提出考虑 PMU 数据特征的新

能源场站扰动检测方法。首先，提出基于密度的局

部离群因子的点异常检测方法，对计算的离群因子

值升序排列，并利用四分位法设定阈值检测点异

常；然后，提出基于改进自编码器的序列异常检测

方法，结合差分和滑窗方差实现时序数据的特征增

强，送入去噪变分自编码器中计算滑窗内加权重构

误差，并和动态阈值 3进行比较以检测序列异常，

为降低扰动检测的虚警率和漏检率奠定基础；在此

基础上，提出基于改进动态核相关算法的扰动检测

方法，引入时空权重系数以兼顾多台 PMU 间电气

联系和时间连续性，并依据时空相关性矩阵成功区

分扰动数据和不良数据；最后，通过仿真和实测算

例计算异常检测和扰动检测漏检率、虚警率等指

标，完成算法鲁棒性和方法有效性的验证。 

1  新能源场站 PMU 异常数据特性分析 

经研究发现，在实际新能源场站中，现场 PMU

的测量环境受电力电子器件频繁的开关动作、新能

源固有的波动性随机性、通讯堵塞、数字信号采集

设备采样精度和延时等影响，导致 PMU 出现跳变、

偏差、缺失等异常情况的概率显著增加，本文将这

些跳变数据统称为不良数据。通过对海量数据分析

可知，点异常的持续时间小于 0.1s，序列异常的持

续时间大于 0.1s，根据不良数据的时间连续性，本

文将现场实测不良数据分为单峰单点、双峰单点、

单峰序列、双峰序列 4 类，对应的曲线如图 1 所示。 

新能源场站中的不良数据在同一时空中往往只 
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     t/s     t/s 

 (a) 单峰单点 (b) 双峰单点 

  
     t/s     t/s 

 (c) 单峰序列 (d) 双峰序列 

图 1  4 种 PMU 不良数据曲线 

Fig. 1  Curves of four PMU bad data 

存在于单台PMU之中，现场不良数据曲线如图 2(a)、

(b)所示；当真实扰动发生时，多台 PMU 在同一时

空表现出高度相似性，场站内部的储能切除导致风

电场失去调节功率的支撑，风机出力下降导致频率

下降，现场扰动曲线如图 2(c)、(d)所示。本文将不

良数据和扰动统称为异常数据，不良数据与真实扰

动的曲线对比图如图 2 所示。 

  
     t/s     t/s 

 (a) 不良数据 1 (b) 不良数据 2 

  
     t/s     t/s 

 (c) 储能切除 (d) 储能接入 

图 2  不良数据与扰动曲线对比图 

Fig. 2  Comparison of bad data and disturbed curves 

基于上述对 PMU 异常数据特征的分析，为准

确识别场站中真实发生的扰动，2 节根据点异常和

时序异常的特征选择相应算法检测所有异常数据；

3 节根据不良数据和扰动的时空相似性特征检测真

实扰动，同时滤除不良数据。 

2  基于改进局部离群因子与改进自编码器

的异常检测方法 

2.1  基于改进局部离群因子的点异常检测方法 

LOF 凭借局部性和适应性广泛用于电力系统

的同步电机故障检测和频率数据异常检测[19]。但

LOF 获取离群因子时需要计算一个点与其邻域内所

有点的距离，计算成本较高；同时，由于 LOF 的计

算完全基于局部密度，其在处理分布不均或者具有

噪声的数据集时，容易造成较高的虚警率。对此，

本文采用基于聚类的局部异常因子(cluster-based 

local outlier factor，CBLOF)进行点异常检测[20]，在

保留对于短时异常数据的高敏感性优势外，利用

DBSCAN 算法聚类，在无需事先指定簇个数的前提

下，算法直接根据点的密度进行簇的划分，聚类过

程使得 CBLOF 能够更全面地比较数据点的密度差

异，从而增加全局性的判断能力，有效降低虚警率；

同时，只需计算该点和簇内点的距离，有效降低计

算成本。 

对于每个频率量测数据点，CBLOF 的离群因

子值 p 可表示为两部分的加权和，大小因子指的是

若一个点所属聚类规模很小，该点可能是异常点；

密度因子指的是若一个点距离其聚类中心较远，可

能是异常点，离群因子值 p 和聚类中心 Mk 的计算

公式为： 

 
CSize( ) ( , )

CSize( ) Max ( , )
t t k

k t k

x D x M
p

C D x M
      (1) 

 
CSize )

1

(
kt

t
xt

k
C

M x
x 

   (2) 

式中：xt 为时间点 t 对应的频率量测数据；k 为

DBSCAN 聚类簇数；、为权重系数，控制大小

因子和密度因子的相对影响；CSize(xt)为频率量测

数据点 x 所属聚类中数据点的个数；CSize(Ck)为属

于该聚类的所有频率量测数据点个数；Mk为聚类中

心；D(xt,Mk)为 xt 到其所在聚类 Ck的聚类中心的距

离；MaxD(xt,Mk)为聚类 Ck 中各频率量测数据点到 

聚类中心的最大距离；
t k

t
x C

x

 为簇中各频率量测数 

据点坐标之和。 

计算得到的离群因子值 p 自身无法实现对于异

常数据点的检测，本节将通过式(1)计算得到的 p 升

序排序，利用不依赖于数据分布的四分位法设定阈

值实现点异常检测[21]。四分位算法的核心思想是大

部分数据集中在第 1 四分位数 Q1 和第 3 四分位数

频
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Q3 之间，基于 Q1 和 Q3计算出上、下界阈值，进而

识别异常值。四分位距(interquartile range，IQR)为

Q1 和 Q3 之间的差距，计算公式为 

 QR 3 1I Q Q   (3) 

下界阈值和上界阈值的计算公式为 

 
L 1 QR

U 3 QR

1.5

1.5

b Q I

b Q I

 
  

 (4) 

当一个离群因子值 pbL或者 pbU，则判定为

频率量测异常点。 

2.2  基于改进自编码器的序列异常检测方法 

点异常检测通常仅关注单一数据点的短时异

常，而序列数据具有时间依赖性和动态变化性，因

此，对其进行异常检测时需捕捉相邻数据点间的关

联性。新能源场站序列数据具备特殊的时空特性和

多维度的动态特性[22]，模型仅依赖原始数据时会出

现误判、漏检等情况，因此，需在检测前对序列数

据进行特征增强和特征提取，这一关键性步骤使得

模型能更好地提取原始数据隐藏的趋势性和关联

性特征，进而提升异常检测的准确率。 

一阶差分[23]和二阶差分[24]是常用的数据处理

方法，一阶差分的计算公式为 

 1t t tx x x     (5) 

式中：xt 为时间点 t 对应的频率量测数据；xt1 为时

间点 t1 对应的频率量测数据。 

二阶差分的计算公式为 

 

2
1 1 1 2

1 2

( ) ( ) ( )

2
t t t t t t t

t t t

x x x x x x x

x x x
   

 

         
   (6) 

式中：xt、xt1 分别为时间点 t 和 t1 对应频率量

测数据的一阶差分；xt2 为时间点 t2 对应的频率

量测数据。 

文献[7]提出了差分 Teager-Kaiser 能量算子

(differential Teager-Kaiser energy operator，dTKEO)

进行特征增强，其计算公式为 

 

2
dTKEO 1 1

2
1 1 2 1

( ) ( )

( ) ( )( )
t t t t

t t t t t t

x x x x

x x x x x x

  

   

     

     (7) 

式中：xt1 为时间点 t1 对应频率量测数据的一阶

差分；xt1 为时间点 t1 对应频率数据。 

滑窗方差通过窗口形式计算数据方差[25]，如果

滑动数据窗口内的时序数据为 x(xi,xi1,, 

xi1)，窗口方差的计算公式为 

 
1

2

0

1
( ) ( ( ))i j

j

i x x i

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






   (8) 

式中：为窗口大小； ( )x i 为窗口内时序数据

的均值，均值的计算公式为 

 
1

0

1
( ) i j

j

x i x


 






   (9) 

本文利用上述方法对原始序列数据进行特征

增强以降低异常漏检率。具体地，将一阶差分、二

阶差分、dTKEO、滑窗方差的计算结果作为每段频

率量测序列数据的 4 个特征向量，这 4 个方法的选

择是为了多维度、全面地刻画时序数据的不同特

征，优势互补地为序列异常检测模型提供丰富的特

征，帮助其更准确地识别异常序列。通过补零的方

式保证特征向量的维度一致，同时将这些特征向量

合并为一个特征增强矩阵，作为深度学习神经网络

改进自编码器的输入，为异常检测的准确性和高效

性奠定基础。 

自编码器(autoencoder，AE)通过学习正常数据

的分布并对输入序列进行重构，计算重构误差后与

阈值比较以判定异常序列。AE 凭借无监督学习和

高效特征学习的能力，在电力系统的异常检测和数

据降维等方面得到广泛应用[26-27]。堆叠两层稀疏收

缩自编码器检测管理系统的健康状态[26]，卷积自编

码器用以辨识电力变压器的故障声纹[27]。本节从模

型结构、重构误差、阈值设定 3 个方面对传统 AE

加以改进以实现新能源场站中序列异常的检测。 

模型结构结合了变分自编码器和去噪自编码

器的优势，采用去噪变分自编码器 [28](denoising 

variational autoencoder，DVAE)，DVAE 在传统 AE

的基础上加入了噪声扰动和潜在变量的生成模型，

提升模型处理复杂且具有噪声的输入数据的能力，

适用于新能源场站现场存在的不同来源的噪声干扰。 

为了凸显输入特征向量的不同重要性和变化

规律，模型引入了加权重构误差的计算，由此可根

据不同特征对异常检测的贡献程度进行调整。

dTKEO 和滑窗方差输入的特征能够更加敏感地全

面地捕捉序列的突变和局部波动，因此赋予较高的

权重系数，加权重构误差的计算公式为 

 

2 2
weighted 1 1 1 2 2 2

2 2
3 3 3 4 4 4

ˆ ˆ ˆ( , )

ˆ ˆ

| | | |

| | | |

w x x w x x

w x x w x x

     

  

x x

 (10) 

式中：x[x1,x2,x3,x4]为输入特征向量，对应一阶差
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分、二阶差分、dTKEO、滑窗方差的计算结果；

1 2 3 4[ , ,ˆ ˆ ˆ ˆ ]ˆ,x x x x x 为各输入特征对应的重构误差；wi

为权重系数，i1,2,3,4。 

根据窗内数据更新均值和标准差，模型通过滑

窗的方式设定动态阈值，阈值的计算公式为 

 e e e3T     (11) 

式中：e为当前窗口加权重构误差的均值；e为当

前窗口加权重构误差的标准差。当前窗口的加权重

构误差weighted(x, x̂ )Te 时，判定为频率量测异常

序列。 

经过上述改进后的 DVAE 模型能够更好地适

应新能源场站中复杂的、噪声干扰较多的环境，可

有效地处理带噪声的输入数据，并通过学习潜在变

量捕捉复杂的异常模式；通过加权重构误差，其能

够更好地关注与异常检测相关的重要特征；动态阈

值的设定使得模型能够根据实时数据变化进行适

应性调整，提高了异常检测的灵活性和精度。 

2.3  基于改进局部离群因子与改进自编码器的异

常检测流程 

基于改进局部离群因子的点异常检测与改进

自编码器的序列异常检测的流程图如图 3 所示。

CBLOF 适用于检测独立的异常点，尤其是在整体

数据分布中处于边缘的点；改进 DVAE 适用于检测

异常序列，尤其是存在复杂时序模式或长期依赖关

系的序列数据。在针对不同类型的异常时，二者采

用独立的检测逻辑，从而保障了精准的检测结果。 

DBSCAN 聚类

计算聚类中心

计算大小因子和密度因子

开始

离群因子值 p 升序排列

四分位法设定上界阈值 bU 

和下界阈值 bL

   p  bL 或 p  bU？

对于输入频率量测数据 xt 特征增强

维度一致的特征向量
合成特征增强矩阵

DVAE 计算加权重构误差

滑窗确定动态阈值 Te  e  3e

   加权重构误差  Te？

标记异常点 标记异常序列

结束

是

否

是

否

一阶差分二阶差分 dTKEO 滑窗方差

 

图 3  异常检测流程图 

Fig. 3  Flow chart of anomaly detection 

异常检测过程中模型参数设置如表 1 所示。 

表 1  模型的参数设置 

Table 1  Parameter setting of model 

模型结构名称 参数 模型结构名称 参数

DBSCAN 聚类簇数 k 3 稀疏性正则化项的权重 4 

大小因子权重系数 0.3 稀疏性比例 0.1

密度因子权重系数 0.7 动态阈值窗口大小 20

滑窗方差的窗口大小 25 潜在空间神经元个数 2 

四分位距系数 1.5 Dropout 0.2

DVAE 的噪声因子 0.05 权重系数 w1、w2 0.2

最大训练轮数 200 权重系数 w3、w4 0.3

L2 正则化项的权重 0.01 — —

3  基于改进动态核相关的扰动检测方法 

3.1  基于改进动态核相关的时空相似性分析方法 

有效检测 PMU 异常数据后，进一步，为了准

确识别场站中真实发生的扰动，需要区分异常数据

中的扰动数据和不良数据，排除不良数据的干扰，

快速高效地检测扰动并滤除不良数据。 

基于 1 节对于扰动和不良数据的差异性分析可

知，当真实扰动发生时，多台 PMU 会在扰动时刻

附近展现时间同步性和空间一致性，在扰动位置周

围多台 PMU 会记录下频率相同的变化趋势。而不

良数据的变化模式更为随机和孤立，其往往在同一

时空仅存于单台 PMU 中，也不能反映系统的整体

行为，因此，不同 PMU 间时空相似性成为区分扰

动和不良数据的重要依据。 

动态核相关(dynamic kernel correlation，DKC)

算法具备良好的非线性映射能力和强大的灵活   

性[29]，是能够评估时空相似性的合适度量指标。

DKC 适用于处理新能源场站中高维动态数据的时

空依赖关系，相较于皮尔逊相关系数算法，DKC

能够有效处理非线性关系、捕捉更为复杂的数据模

式；相较于动态时间规整和曼哈顿距离算法，DKC

将数据映射至高维特征空间，能够提供更加准确和

有效的相似性度量。 

将 2.3 节经过时间定位的异常标记数据进行整

合，选取异常点附近窗长为 T 的时间窗口和 N 台

PMU 的频率量测数据进行分析。为了统一尺度和

保证核函数计算的有效性，首先将数据进行标准化

处理，标准化公式为 

 i i
i

i

X
f





  (12) 

式中：fi 为标准化处理后的第 i 台 PMU 的频率量测

数据，i1,2,,N；XRTN，Xi 为当前窗口第 i 台
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PMU 异常检测的频率量测数据；i 为窗口内第 i

台 PMU 异常数据的均值；i 为窗口内第 i 台 PMU

异常数据的标准差。 

DKC 通过高斯核函数计算每一对点的相似度，

并对整个窗内的时间序列进行核函数的加权积分，

高斯核的核函数计算表达式为 

 
2

2

( )
( , ) exp[ ]

2
i j

i j

f f
K f f




   (13) 

式中：fi、fj 分别为第 i 台和第 j 台 PMU 的标准化后

对应时刻的频率量测数据；为核带宽，控制着高

斯核的宽度。 

对于频率数据 fi 和 fj，自核矩阵 Kfi、Kfj 表征单

台 PMU 不同时间数据点之间的相似度，交叉核矩

阵 Kfifj 表征相邻 PMU 间同一时间不同数据点之间

的相似度。通过计算这些矩阵，DKC 能够同时量化

PMU 类内和类间的相似度，自核矩阵与交叉核矩

阵的计算公式为 

 

2

f 2

2

f 2

2

f f 2

( )
( , ) exp[ ]

2
( )

( , ) exp[ ]
2

( )
( , ) exp[ ]

2

im in
i

jm jn
j

im jm
i j

f f
m n

f f
m n

f f
m m







 
 


 

 

 
  


K

K

K

 (14) 

式中：fim、fin 分别为第 i 台 PMU 对应 m 和 n 时刻

标准化后的频率量测数据；mT，nT；fjm、fjn分

别为第 j 台 PMU 对应 m 和 n 时刻标准化后的频率

量测数据。 

为了在计算过程中兼顾 PMU 配置的物理位置

和天气变化引起的时间连续性等影响，本节提出一

种基于时空相关性加权的改进 DKC 方法，改进后

计算的最终结果以 NN 维对称相似度矩阵表示。

基于式(14)的计算结果，相似度矩阵中每个元素的

计算公式为 

f f S

f T f T
, ,

1
( , ) ( ( , )) ( , )

1 1
( ( , )) ( )( ( , )) ( )

T

i j i j
m

T T

i j
m n m n

D f f K m m W m m
a

K m n W m K m n W n
b b

 

   (15) 

式中：WS(m,m)为空间距离的加权系数，考虑不同

PMU 之间的电气联系；WT(m)、WT(n)为时间窗加

权系数，考虑单台 PMU 序列数据间的时间相关性；

a、b 分别为当前时间窗内计算交叉核矩阵和自核矩

阵的次数。考虑到新能源场站中 PMU 配置均匀，

且动态行为和突发事件频繁发生，为有效捕捉到时

变效应，设置 WS(m,m)0.4，WT(m)WT(n)0.6。 

时空相似性越高，PMU 类内和类间的数据差

值越小，积分核函数越趋近于 1，D(fi,fj)越趋近于

1。为了更直观地判定扰动，计算 DKC 相似度对称

矩阵上三角元素的均值和方差。经过多次统计性实

验和显著性检验后可知，均值得分在[0.8,1]、方差

得分在[0,103]时，说明 N 台 PMU 异常数据之间存

在较高的时空相似性且波动平稳，此时的异常数据

判定为扰动。 

标记检测到的扰动，利用维纳滤波器在窗口内

保留扰动的情况下滤除不良数据[30]，最终得到平滑

的扰动曲线供后续扰动分类等研究分析。 

3.2  扰动检测模型结构与辨识流程 

本文所提扰动检测的 CBLOF-DVAE-DKC 模

型结构图如图 4 所示。具体实现步骤为： 

步骤 1：PMU 量测 步骤 2：异常检测

点异常

序列异常

基于
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1x

4x

3x2x
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图 4  检测模型结构框图 

Fig. 4  Block diagram of detection model structure 
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1）获取新能源场站现场实测 PMU 频率数据，

进行数据清洗，利用均值填补缺失值。 

2）利用 CBLOF 对输入频率数据的异常点进行

检测，将计算得到的离群因子值 p 升序排列，利用

四分位法检测异常点。同时，对原始数据进行特征

增强，提取一阶差分、二阶差分、dTKEO、滑窗方

差的特征向量，并将其整合为维度一致的特征增强

矩阵输入改进的去噪变分自编码器中；模型利用滑

窗方式计算当前窗口内的加权重构误差并和窗内

实时更新的 3动态阈值比较以检测异常序列。记

录下所有异常点和异常序列的时标和数值。 

3）利用时空加权的动态核相关算法区分不良

数据和扰动数据。结合场站内实际情况，设置空间

距离权重系数以考虑 PMU 之间电气联系，设置时

间窗权重系数以考虑时间的连续性。首先，取第 2

步记录下的异常数据附近窗长为 0.5s 的窗口和相

邻的 N 台 PMU 进行相似度矩阵的计算。考虑到线

路发生真实扰动时两端 PMU 会发生不同变化方向

的响应，所以通过绝对变化幅度计算其相关性；进

而，计算相似度矩阵上三角元素的均值和方差；最

后，设定均值得分区间为[0.8,1]、方差得分区间为

[0,103]，若落在设定范围之内则判定为扰动，反之

视为不良数据。 

4）保留时间窗内的扰动，利用维纳滤波器滤

除不良数据，得到场站内真实发生扰动的 PMU 平

滑频率数据曲线。 

漏检率和虚警率通常用来评估检测方法的优

劣性。本文针对异常检测和扰动检测两个过程采用

异常漏检率(anomaly miss rate，AM)、异常虚警率

(anomaly false alarm，AFA)、扰动漏检率(disturbance 

miss rate，DM)、扰动虚警率(disturbance false alarm，

DFA)、扰动检测总时长(disturbance time，DT) 5 个

指标进行算法的评估[7]。 

4  仿真算例验证与分析 

4.1  IEEE 39 节点仿真算例的数据集构成 

为了验证所提模型对于扰动辨识的泛化性，利

用 PSCAD 平台对 IEEE 39 节点进行仿真，PMU 上

送频率为 50Hz，仿真步长为 0.02s。考虑新能源风

电渗透率为 58.21%条件下对扰动检测的影响，将

31、34、35、38 和 39 节点的火电机组替换为同容

量的双馈风电机组。仿真生成了和有功功率相关的

三相短路(three-phase short-circuit fault，3- Flt)、单

相接地短路(single-phase ground fault，-g Flt)、发

电机出力降低(generation loss，GL)、负荷投入(load 

switch on，L-on)、负荷切除(load switch off，L-off)、

线路跳闸(line trip，LT)共 6 类扰动，一共 6000 个

扰动事件，每类扰动各 1000 个，以 7:3 的比例构

造训练集和测试集。 

4.2  异常检测与扰动检测结果分析 

选取扰动数据和不良数据混合的仿真案例以

验证方法的可行性，仿真事件及其对应触发时间如

表 2 所示，仿真事件包含了三相短路(3- Flt)、发电

机出力降低(GL)、负荷切除(L-off)、线路跳闸(LT)

等扰动和随机出现的 PMU 不良数据。 

表 2  仿真事件设置 

Table 2  Settings of simulation event 

窗口 仿真事件 时间段/s

1 线路 T5_8 三相短路 0—0.5 

2 PMU1 出现不良数据 0.5—1 

3 线路 T6_7 线路跳闸 1—1.5 

4 PMU2 和 PMU5 出现不良数据 1.5—2 

5 节点 36 的发电机出力降低 500MW 2—2.5 

6 切除节点 39 的负荷 2.5—3 

仿真事件的异常检测结果如图 5 所示，由图可

知，所提方法可有效检测出异常数据。 
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图 5  异常检测结果图 

Fig. 5  Graph of anomaly detection result 
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仿真事件的扰动检测相似度矩阵结果如图 6   

所示。 
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图 6  扰动检测结果图 

Fig. 6  Graph of disturbance detection result 

检测窗口计算的均值和方差如表 3 所示。 

表 3  窗口计算结果 

Table 3  Calculation result of window 

窗口 均值 方差/(103) 

1 0.97836  0.1789 

2 0.24259 70.5511 

3 0.98024  0.1293 

4 0.18699 47.1283 

5 0.98875  0.1359 

6 0.98088  0.2267 

从图 6 所示的相似度矩阵和表 3 计算的均值和

方差可知，所提方法有效避免了不良数据对扰动的

干扰，准确检测出窗口 1、3、5 和 6 为扰动事件。 

4.3  不同模型的检测结果对比 

为验证所提方法的可行性，在不同不良数据比

例的场景下对仿真生成的 6 类扰动进行检测，将本

文所提方法与现有检测方法进行评估指标的比较。

其中，LOF-Boxplot 为局部离群因子与箱线图结合

的算法[12]，MMDT 为数学形态学去噪的算法[14]，

GECNN 为基于图边缘条件卷积网络的检测方法[17]，

LSTM-DT 为长短期记忆网络与决策树结合的算   

法[18]，异常检测的各指标比较结果如表 4 所示，扰

动检测的各指标比较结果如表 5 所示。 

表 4  异常检测评估对比 

Table 4  Comparison of anomaly detection evaluation 

方法 

指标/% 

不良比例 0% 不良比例 10% 不良比例 20% 

AM AFA AM AFA AM AFA 

本文方法 0.23 0.43 0.34 0.52 0.42 0.55 

LOF 0.58 0.74 0.66 0.79 0.75 0.85 

MMDT 1.27 1.51 1.36 1.56 1.44 1.60 

GECNN 1.61 1.62 1.69 1.66 1.75 1.84 

LSTM 0.64 0.71 0.72 0.84 0.80 0.98 

表 5  扰动检测评估对比 

Table 5  Comparison of disturbance detection evaluation 

方法 

指标/% 

不良比例 0% 不良比例 10% 不良比例 20% 

DM DFA DM DFA DM DFA 

本文方法 1.52 2.03 2.08 2.44 2.94 3.03 

LOF 1.28 2.56 4.53 7.43 7.98 12.66 

MMDT 1.96 3.87 5.87 8.72 11.14 15.03 

GECNN 3.04 4.22 7.42 9.53 15.94 17.45 

LSTM 2.88 3.29 5.33 7.83 12.36 12.49 

由表 4、5 可知，在不良数据比例为 20%的场

景下，所提方法的异常检测漏检率为 0.42%，异常

检测虚警率为 0.55%。扰动检测漏检率为 2.94%，

相比列举的其他方法最多可降低 13%；扰动检测虚

警率为 3.03%，相比列举的其他方法最多可降低

14.42%。表明所提方法的鲁棒性和泛化性，其能够

在含较高比例不良数据的情况下准确检测扰动  

事件。 

为了验证所提方法的实时性，在 i7-12700HX 

2.10GHz CPU、NVIDA RTX3080 Ti GPU 和 64GB

内存的计算机上进行了仿真。 

表 6 给出不同方法的运行时间，所提方法处理

海量数据时实时性较好，平均用时仅需 0.206s。 

表 6  不同方法的运行时间 

Table 6  Runtime of different methods 

方法 DT/s 方法 DT/s 

LOF 0.196 MMDT 0.258 

GECNN 0.397 LSTM 0.265 

本文方法 0.206 — — 
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5  基于实测数据的验证与分析 

5.1  基于新能源场站的异常检测算例验证与分析 

为了验证所提方法在新能源场站中进行异常

检测的有效性，选择中国某新能源示范基地的风电

场 2023年 6月 10日 18:00—2023年 6月 11日 18:00

共 24 h79 台 PMU 现场量测频率数据进行分析，异

常次数共计 3079 次。 

通过单峰单点和双峰单点数据验证 CBLOF 的

性能，LOF 和 CBLOF 的点异常检测效果对比图如

图 7 所示。图 7(a)为两种方法在单峰单点场景下的

检测结果，LOF 和 CBLOF 均可以准确辨识异常点；

图 7(b)为两种方法在双峰单点场景下的检测结果，

CBLOF 结合聚类信息将数据分簇，有效地识别在

局部区域内看似异常但实际上属于稀少的、正常簇

的点，进而降低了异常点的虚警率。 
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       (a) 单峰单点     (b) 双峰单点 

图 7  LOF 和 CBLOF 的检测效果对比图 

Fig. 7  Comparison of the detection effect of  

LOF and CBLOF 

通过单峰序列和双峰序列数据验证改进 DVAE

的性能，AE 和改进 DVAE 的序列异常检测效果对

比图如图 8 所示。图 8(a)为两种方法在单峰序列场

景下的检测结果，图 8(b)为两种方法在双峰序列场

景下的检测结果，与 AE 相比，改进后的 DVAE 可

以有效检测出异常序列，同时也降低了异常检测的

漏检率和虚警率。 
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       (a) 单峰序列     (b) 双峰序列 

图 8  AE 和 DVAE 的检测效果对比图 

Fig. 8  Comparison of the detection effect of AE and DVAE 

分析可视化后的频率量测数据，验证了所提方

法能够对时序数据的异常进行准确检测。 

5.2  基于新能源场站的扰动检测算例验证与分析 

本文所提方法在 24 h 内检测出 3 次扰动事件，

以测风塔附近的 10 台 PMU 为例。 

案例 1：2023 年 6 月 10 日 23:58:57，PMU 同

时发生频率暂降现象，扰动检测结果 1 如图 9 所示，

均值为 0.9835，方差为 6.29105。 
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(b) 相似度矩阵 

图 9  扰动检测结果 1 

Fig. 9  Result I of disturbance detection 

案例 2：2023 年 6 月 11 日 03:06:40，PMU 同

时发生频率暂升现象，扰动检测结果 2 如图 10 所

示，均值为 0.9968，方差为 1.16105。 

案例 3：2023 年 6 月 11 日 03:04:41，PMU 同

时发生频率暂降现象，扰动检测结果 3 如图 11 所 
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(b) 相似度矩阵 

图 10  扰动检测结果 2 

Fig. 10  Result II of disturbance detection 
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(b) 相似度矩阵 

图 11  扰动检测结果 3 

Fig. 11  Result III of disturbance detection 

示，均值为 0.9976，方差为 5.7106。 

分析上述对应时间段内风机出力的变化曲线

和风场监测系统中储能的运行状态可知，储能的投

入和切除可引起风机有功功率对应上升和下降，进

而引起场站内部频率的上升和下降，验证了所提方

法进行扰动检测的准确性和有效性。 

鉴于所提方法的特征分析全面、实时性强、占

用内存小、可处理大规模复杂数据等优势，程序将

以算子的形式被写入主站 [31]，实时监测并检测

PMU 在线数据的异常情况，对扰动事件进行告警。 

6  结论 

基于示范性工程实际现场 PMU 频率量测数据

出现的跳变现象，本文提出了一种适用于新能源场

站的扰动检测方法。 

1）该方法提出了改进局部离群因子算法的点

异常检测方法和改进去噪变分自编码器模型的序

列异常检测方法，这一过程充分利用了现场 PMU

的数据特征，并对原始数据进行特征增强，提升了

模型对异常数据的敏感性。 

2）提出了改进动态核相关算法的扰动检测方

法，引入了时空权重系数计算相似度矩阵，充分考

虑了现场 PMU 配置的物理位置和时间连续性的特

征，显著放大了不良数据和扰动在不同 PMU 间时

空相似性方面的差异性，降低了扰动检测的漏检率

和虚警率。 

3）在仿真算例中与其他模型的对比结果表明

了所提方法的优势，在不良数据比例为 20%的情况

下，所提方法的扰动漏检率和扰动虚警率分别为

2.94%和 3.03%，计算速度仅需 0.206s，并有效检

测工程现场发生的真实扰动，为 PMU 在新能源场

站中的数据支撑应用提供了保障。 
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