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0 引言

异常数据检测与修正是进行母线负荷预测的重
要基础，已受到国内外重视［1］。 导致母线负荷异常的
原因很多，数据异常现象具有复杂不确定性，尤其是
低压母线负荷的分散性进一步增加了复杂不确定
性，异常数据检测困难。 通常认为，改善测量、通信等
硬件条件可提高数据可靠性 ［2］，但无法揭示母线负
荷异常数据的固有规律，因此，研究母线负荷异常数
据的检测与修正方法，仍是当前需要研究的重要课题。

国内外对异常数据检测与修正已开展了大量研
究［1鄄10］。 文献［1，4］提出了基于变化率的判别方法，但
对连续异常可能误判或漏判。 文献［5鄄6］利用连续多
日同时刻负荷的均值和方差进行检测，但对异常波
动的检测效果不佳。 文献［7］从负荷的横、纵向连续
性出发，提出了基于数据密度的检测方法，但种子吸
附阈值确定困难。 对于异常数据修正，文献［1，7］提
出了相似日同时刻负荷线性组合修正法；文献［8鄄10］
提出了特征曲线调整法。 这些方法遵循了负荷连续
性原则，但对负荷变化的不确定性考虑不足。 事实
上，母线负荷变化同时具有连续性和不确定性，数据
异常具有复杂不确定性，需针对复杂不确定性提出
异常数据检测方法，并可用期望、熵、超熵等数学特
征刻画母线负荷的复杂不确定性，采用李德毅院士
提出的云模型进行修正。

本文基于聚类分析法，对母线负荷进行相似集
划分；从母线负荷的纵向不确定性分布规律和横向连
续性出发，研究异常数据的不确定特征，根据多日同
时段负荷随机分布规律估算待测负荷在不同时刻的
取值区间，检测异常数据，为避免疏漏，以相似日在

不同时刻的负荷变化率的正常范围为判据，对剩余待
测数据进行检测，从而提出异常数据复杂不确定性
检测方法；研究母线负荷的期望、熵、超熵等数学特
征，综合利用负荷准周期变化规律和当前趋势，提出
基于综合云模型的修正方法，并对算法进行了详细
研究。 以某实际电网 110 kV 母线负荷为例，验证了
方法的可行性和正确性，并将该方法用于某母线负荷
预测系统，证明了其工程适用性。

1 母线负荷相似集划分

1.1 相似集概念与划分依据
合理的聚类可避免由于母线负荷的类别不同而

带来的异常数据检测的误判、漏判等问题，也为异常
数据修正奠定了良好基础。 每 15 min 采样一次，以
96 个负荷点构成的日负荷曲线总样本集进行有效聚
类，本文采用改进的模糊 C均值 FCM（Fuzzy C鄄Means）
聚类方法［9鄄11］：利用减法聚类算法得到聚类数目和聚
类中心，作为 FCM 算法的初始值，按最小距离原则
对总样本进行划分，形成母线负荷不同类别的相似集。
1.2 相似集划分方法

a. 设 N 天总样本集为 X=｛X1，X2，…，Xi，…，Xj，
…，XN｝，Xi =（X（i，1），X（i，2），…，X（i，96）），计算各
样本 Ｘi 的密度指标 Di：

Di=鄱
j＝1

�N
exp ‖Xi-Xj‖2

（0.5 ra）22 $ （1）

ra= 1
2 min｛max｛‖Xi-Xj‖，i=1，2，…，N｝，j=1，2，…，N｝

（2）
其中，ra 为一正数，定义为样本 Xi 的一个邻域。

将式（1）中密度指标最高的样本 Xi 作为第一个
初始聚类中心 c1，对应的密度指标为 D1

c。
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� � b. 根据式（3）进行修正，从剩余样本中选取计算
结果最大的样本作为下一个聚类中心。 对应密度指
标为 Dk

c。

Dk
i=Dk-1

i -Dc
k-1exp -‖Xi-ck-1‖2

（0.5 rb）22 # （3）

通常 rb=1.5ra，可避免出现距离过近的聚类中心。

c. 判断 Dk
c

D1
c
< δ 是否成立，若不成立，则转到步骤

b；若成立，算法结束。 相关研究证实［11鄄12］，δ≥0.5 时，
可得到合理的聚类数，且 δ=0.5 时聚类数目 k 最大，
故当 D k

c 与 D1
c 之比小于 0.5 时停止计算，并记下合

理聚类数目 k 和聚类中心 c1、c2、…、ck。
d. 记 g = 1，将减法聚类得到的聚类中心 c1（g）、

c2（g）、…、ck（g）作为 FCM 算法的初始聚类中心。
e. 计算所有样本与各聚类中心的距离：

d（X，cj（g））=鄱
i＝１

�N
鄱
j＝1

�k
（μij）m‖Xi-cj（g）‖2 （4）

其中 ，μij 为样本 Xi 属于第 j 类的隶属度 ，定义为
式（５）。

μij= 鄱
l＝１

�k dij

dil
l '2 ／ （m-1）2 ）-1 （5）

其中，dij 为样本 Xi 与第 j 类的距离；dil 为样本 Ｘi 与
每一类的距离；m 一般取 2。 按最小距离原则将总样
本 X 进行聚类。

f. 重新计算聚类中心：

cj（g+1）=
鄱
j＝１

�N
［（μij）mcj（g）］

鄱
j＝１

�N
（μij）m

（6）

若存在 j ｛1，2，…，k｝，有 cj（g＋１）≠cj（g），则 g=
g + 1，转至步骤 e，否则聚类结束。 最终形成母线负
荷不同类别的聚类中心 c1、c2、…、ck 和相似集 G1、
G2、…、Gk。

2 异常数据复杂不确定性检测

2.1 异常数据检测基本思路
基于母线负荷纵向分布规律和横向连续性特

点，提出异常数据复杂不确定性检测方法。 基本思路
为：按最小距离原则判别待测日曲线属于哪一个相似
集，选取该相似集的 n 天样本作为待测日的相似日，
并提取该相似集的聚类中心作为特征曲线。 根据多
日同时段负荷随机分布规律估算待测负荷在不同时
刻的取值区间，检测得到 r 个异常数据，为避免疏漏，
以相似日在不同时刻的负荷变化率的正常范围为判
据，对剩余待测数据进行检测。
2.2 复杂不确定性刻画方法

根据 D 检验法［13］可证明多日同一时刻的负荷样
本 Y= ｛Y（i，t） i=1，2，…，n｝近似服从正态分布，以此

为本文异常数据检测方法提供依据。 假设检验问题
为：H0 样本服从正态分布，H1 样本不服从正态分布。

将 n 天同一时刻负荷｛Y（i，t） i = 1，2，…，n｝，由
小到大排列，其均值 Y为：

Y=
鄱
i＝1

n
Y（i，t）

n
（7）

检验统计量 C（Y）为：

C（Y）=
鄱
i＝1

n′
（Y（n+1-i，t）-Y（i，t））2（n+1-2 i）

鄱
i＝1

n
（Y（i，t）-Y軍）2n

（8）

n′=

n
2 n 为偶数

n＋１
2 n 为奇

+
-
-
-
--
,
-
-
-
--
.

数

当 C（Y）>C（α，n）（可查统计量分布表［13］，α 为显
著性水平）时，接受 H0；反之，接受 H1。 由此刻画母线
负荷的随机不确定性。
2.3 异常数据检测方法

按最小距离原则判别待测日曲线属于母线负荷
哪一个相似集，选取该相似集的 n 天样本数据作为
待测日的相似日，并提取该相似集的聚类中心作为
特征曲线，算法如下。

a. 统计 n 天相似日在不同时刻的负荷均值 Y（t）
和方差 s2t。

b. 利用多日同时段负荷近似正态分布，但总体
N（μt，σ2

t）的 σ2
t 未知的性质，用相似日的方差 s2t 作 σ 2

t

的无偏估计。
c. 结合实际确定置信水平 1 -α，估算待测负荷

｛Y0（t） t=1，2，…，96｝在不同时刻可能的取值区间为：

Y軍（t）- s
n姨

tα ／ 2（n-1），Y軍（t）+ s
n姨

tα ／ 2（n-12 ）） （9）

其中，s 为标准方差；tα ／ 2（n-1）可通过 t 值表查询。
若 Y0（t）不在对应时刻可能的取值区间，则判定

该时刻的负荷为异常数据。 步骤 a— c 基于母线负
荷纵向分布规律，主要针对异常明显的缺失数据和极
大、极小值进行检测，为避免其他异常数据疏漏，利
用母线负荷横向连续性特点，对余下的 96- r（r 为步
骤 c已检测出的异常数据个数）个待测数据进行检测。

d. 统计 n 天相似日在余下数据所对应时刻的负
荷变化率的正常范围：

min Y（i，t）-Y（i，t-1）
Y（i，t-1）l '，max Y（i，t）-Y（i，t-1）

Y（i，t-1）l '2 ）
（10）

其中，i=1，2，…，n；t=2，…，96- r。
对于计算 t=1 时刻的负荷变化率时，可利用前一

天最后一时刻的负荷值 Y（i-1，96）进行负荷变化率
运算。



� � e. 计算待测负荷值 Y0（t）与特征曲线所对应的
Yc（t-1）的负荷变化率 δ（t）：

δ（t）= Y0（t）-Yc（t-1）
Yc（t-1）

（11）

用 Yc（t-1）代替 Y0（t-1）的目的是避免 Y0（t-1）
是异常数据而带来的误检。

f. 判断 δ（t）是否在式（10）的正常范围，若不在，
则说明该时刻的数据为异常数据。

3 母线负荷的数学特征与异常数据修正模型

3.1 母线负荷的数学特征
基于母线负荷变化的不确定性，本文采用云模

型进行异常数据修正。 云模型是用语言值表示某定
性概念与其定量表示之间的不确定性转换模型。 其
数学特征为：期望 Ex、熵 En、超熵 He。 期望 Ex 刻画云
的重心，熵 En 反映分布不确定性和可接受范围，超熵
He 刻画云滴的凝聚度，反映离散程度和云的厚度。

由 D 验证法确定多日同时段负荷的近似正态分
布后，可利用普适性最强的正态云模型 ［14］刻画负荷
变化规律，由此确定期望曲线方程：

CT（x）=e-（x-Ex）2 ／ （2En
2） （12）

3.2 异常数据修正的综合云模型
母线负荷曲线以 ９６ 个负荷点为准周期，将 n 天

相似日的负荷｛L（a t，bt）｝（其中 a t 为时刻，bt 为对应
负荷）作为历史数据集 DH，从整体反映负荷准周期性
规律，依据 DＨ 中的数据可挖掘得到修正规则集｛A1

B1，A2 B2，…，Al Bl｝［15］，如表 1 所示。 其中 Ai、Bi 分
别为 at、bt 论域上的定性概念，可由其数学特征（Ex，
En，He）来表征。

修正规则集中的 Ai 和 Bi 分别表示规则前件和
后件语言变量的原子概念，通过判定待修正负荷的时
刻 at 属于前件语言变量中的哪个原子来激活相应规
则，令 μ=at，方法如下。

由参数 A1（Ex1，En1，He1）、…、Al（Exl、Enl、Hel）分别
构造 μ -条件下正态云发生器 CG1、CG2、…、CGl，将
μ 分别输入云发生器得一系列输出 μ1、 μ2、…、 μl，分
别反映了 μ 对 A1、A2、…、Al 的隶属程度。 从中找出最
大值 μmax，则 μ= at 属于 Ai。 说明规则 Ai Bi 最能反
映时刻 at 的准周期规律，其后件 Bi 相应（ExB，EnB，HeB）
作为修正信息，可称为历史修正云 Bi。 历史修正云推

理器的原理如图 1 所示。

以待修正数据的 n 天相似日同时刻 at 的负荷
L= ｛L（i，at） i=1，2，…，n｝作为当前时刻数据集 DC，根
据 DC 中的数据分布，用无需确定度信息的逆向云算
法 ［16］得到当前时刻趋势———当前修正云 Ii，该信息
既有不确定性又遵循当前时刻数据的分布规律，其
算法如下：

a. ExI=mean（L）；

b. 一阶绝对中心距 M1= 1
n 鄱

i＝1

n
L（i，at）-ExI ；

c. 二阶平方距 M2= 1
n-1 鄱

i＝1

n
（L（i，at）-ExI）2；

d. EnI= π
2姨 M1；

e. HeI= M2-E2
nI姨 。

结合历史修正云 Bi 和当前修正云 Ii，形成综合
云修正模型 S（Ex，En，He）：

Ex= ExBEnB+ExIEnI

EnB+EnI

En=EnB+EnI

He= HeBEnB+HeIEnI

EnB+EnI

I
%
%
%
%
%
%
$
%
%
%
%
%
%
&

（13）

基于修正综合云模型 S 所得的修正数据 L（at），
同时包含了负荷整体特性和当前时刻数据分布规
律，具体算法如下。

a. 产生一个期望为 En、方差为 He 的正态随机数
E′n=NORM（En，He）。

b. 以 Ex 为期望、E′n 为方差得到一个正态随机修
正数据 L（at）=NORM（Ex，E′n）。

c. 检验所得修正值 L（at）是否能满足横向连续
性和纵向分布规律，计算公式如下：

δ（at） min L（i，at）-L（i，at-1）
L（i，at-1）） () *，

max L（i，at）-L（i，at-1）
L（i，at-1））） (, -

L（at） L軈（at）- S
n姨

tα ／ 2（n-1），L軈（at）+ S
n姨

tα ／ 2（n-1, -）

）
%
%
%
%
%
%
%%
0
%
%
%
%
%
%
%%
&

（14）

CG1

Ex1
En1

He1

μ1

CG2

Ex2
En2

He2

μ2

CGl

Exl
Enl

Hel

μ

…

μl

max（μ1，μ２，…，μl） μmax

图 1 历史修正云推理器
Fig.1 Reasoning engine of historic data correction cloud

时间 Ai 负荷 Bi 时间 Ai 负荷 Bi 时间 Ai 负荷 Bi

下降期 1 中 1 下降期 2 中 3 下降期 3 中 5
低谷期 1 低 1 低谷期 2 低 2 低谷期 3 低 3
上升期 1 中 2 上升期 2 中 4 上升期 3 中 6
高峰期 1 高 1 高峰期 2 高 2 高峰期 3 高 3

表 1 修正规则集
Table 1 Set of correction rules
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若不满足，转步骤 b；若满足，将所得修正值 L（at）作
为最终的修正结果。

4 异常数据检测与修正算法流程

异常数据检测与修正流程如图 2 所示。

5 实例分析

以某地区电网某 110 kV 母线为例，以 2012 年 7
月到 9 月的日负荷为数据源，人为丢失多个数据，并
加入连续突变量。 用本文方法进行异常数据检测与
修正。 上述算法均由 MATLAB 程序实现。

表 2 为随机抽取负荷数据的检测结果，可见，本
文方法的平均检测正确率为 87.63%，高于改进横向
法［1］的平均正确率 83.28%。

分别用加权平均法、特征曲线调整法［11］、综合云
修正模型对异常数据进行修正。

加权平均法：选取待修正日的相似日的同一时
刻的历史负荷数据作为参考数据，则修正值如式（１５）
所示。

L′（d，t）=λ１L（d-1，t）+λ2L（d-2，t）+…+
���������������������������������λqL（d-q，t）

鄱
j＝1

�q
λj=

=
$
$
$
$$
#
$
$
$
$$
%

1
（15）

其中，λj 表征第 d - j 天 t 时刻负荷对待修正值的影
响程度，本文取 λ1=λ2=…=λ5=0.2。

特征曲线调整法：若检测出 t1 到 t2 为坏数据，则

修正值如式（１６）所示。

L′（d，t）=Lc（d，t）
L（d，t1-1）
2Lc（d，t1-1）

+ L（d，t2+1）
2Lc（d，t2+1）） '（16）

其中，t = t1，t1 + 1，…，t2；Lc（d，t）、Lc（d，t1 - 1）、Lc（d，t2+
1）为特征曲线上对应的负荷值；L（d，t1 - 1），L（d，t2 +
1）为待修正日曲线对应的负荷值。

以 2012 年 9 月 3 日的负荷曲线为例，修正结果
和相对误差分别如表 3、表 4 所示。

从表 3 可知，本文方法所得修正值更接近实际。
由表 4 可见，由于母线负荷的基数相对于系统负荷
小，某些点相对误差偏大，用综合云模型修正后的相
对误差基本在 10%以内，平均相对误差比其他 2 种
方法分别低 3.82%和 2.29%，明显好于其他方法。

为进一步比较，将以上 3 种修正方法处理后的
样本和未经处理的样本用于某母线负荷预测系统，
并以改进灰色模型预测法［18］为例，预测 2012 年 9 月
10 日到 9 月 14 日的负荷曲线。 依据国网公司下达
的《电网母线负荷预测工作考核管理办法》中的相关

异常
数据点

实际
值 ／ kW

异常数据
值 ／ kW

修正值 ／ kW
方法 １ 方法 ２ 方法 ３

2 11739.2 0 10746.6 10964.7 11333.4
5 13596.0 33596.0 12276.0 12545.0 12594.2
15 12390.4 2390.4 10093.6 10534.5 11234.4
23 12196.8 0 10658.6 10964.2 11286.7
32 15605.6 35605.6 16933.8 16032.4 15234.9
58 18928.8 8928.8 17540.8 17962.8 18039.2
59 20134.4 30134.4 18658.7 18936.1 18963.4
75 24824.8 14824.8 22506.8 22763.3 23593.0
84 18057.6 28057.6 15602.8 15840.0 17655.1
87 14819.2 4819.2 13928.7 14132.1 14224.0
91 11976.8 0 13492.2 13675.5 11820.1
92 13860.0 0 14233.1 14566.0 12340.2
93 15232.8 0 14444.5 14563.5 13968.0

表 3 异常负荷数据修正结果
Table 3 Results of abnormal load data correction

异常
数据点

相对误差 ／%
方法 １ 方法 2 方法 3

2 8.46 6.60 3.46
5 9.71 7.73 7.37
15 18.54 14.98 9.33
23 12.61 10.11 7.46
32 8.51 2.73 2.38
58 7.33 5.10 4.70
59 7.33 5.95 5.82
75 9.34 8.30 4.96
84 13.59 12.28 2.23
87 6.01 4.64 4.02
91 12.65 14.18 1.31
92 2.69 5.09 10.97
93

平均相对误差 ／%
5.18
9.38

4.39
7.85

8.30
5.56

表 4 各方法相对误差
Table 4 Relative errors of different methods
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日期 异常数据
数量

漏检数 错检数
本文
方法

改进
横向法

本文
方法

改进
横向法

8 月 13 日 18 2 1 1 1
8 月 17 日 24 1 2 2 3
8 月 24 日 16 2 3 0 0
9 月 3 日 13 0 2 1 0
9 月 4 日 40 3 4 2 3

表 2 随机抽取负荷数据的检测结果
Table 2 Results of detection for randomly

extracted load data

结束

总样本集聚类分析

判断待测日曲线
属于哪一相似集

待测日
负荷曲线

得到相似日
和特征曲线

异常数据
检测

历史修正云 当前修正云

综合修正云模型 S

满足式
（１４）？

输出修正值

开始

N

Y

图 2 异常数据检测与修正流程
Fig.2 Flowchart of abnormal data detection

and correction

注：方法 １、２、３ 分别表示加权平均法、特征曲线调整法、
云模型修正法，后同。



考核指标，母线负荷在 t 时刻的预测误差定义为：
Et= （ y′（t）-y（t） ／ yB）×100% （17）

其中，y′（t）为实际值；y（t）为预测值；yB 为负荷基准
值，对应 110 kV 电压等级的 yB=114 MW。 日母线负
荷预测准确率为：

A= 1- 1
96 鄱

t＝1

�96
E 2

t姨# $×100% （18）

如表 5 所示，用本文方法处理后的样本进行预
测，平均预测准确率较其他 2 种方法处理后的平均
准确率分别提高了 0.23%和 0.13%，较未处理时平
均准确率提高了 0.83%。

6 结论

a. 考虑母线负荷的纵向不确定性分布规律和横
向连续性，采用异常数据复杂不确定性检测方法，其
结果正确率高，可满足工程应用需要。

b. 基于历史修正云和当前修正云的母线负荷异
常数据综合云修正模型，同时考虑了不同时间粒度
的变化规律，所得修正结果更符合实际。

c. 本文方法在某地区电网母线负荷预测系统中
的应用表明，采用本文方法后，母线负荷预测的准确
率得到了明显提高，能更好地满足实际需要。

结合实际系统中母线负荷影响因素和变化规
律，进一步考虑气象因素、计划检修、负荷计划性转
移等的影响，是值得研究的课题。
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日期 未处理的
准确率 ／ ％

处理后的准确率 ／ %
方法 1 方法 2 方法 3

9 月 10 日 96.05 96.53 96.65 96.81
9 月 11 日 97.16 97.52 97.61 97.76
9 月 12 日 94.98 95.86 96.13 95.98
9 月 13 日 95.89 96.62 96.56 96.83
9 月 14 日

平均预测准确率 ／%
96.32
96.08

96.87
96.68

96.94
96.78

97.20
96.91

表 5 母线负荷预测准确率对比
Table 5 Comparison of bus load forecasting accuracy
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Complex uncertainty detection and synthesized cloud correction model
for abnormal bus load data

YIN Xinglu，XIAO Xianyong，SUN Xiaolu
（College of Electrical Engineering and Information，Sichuan University，Chengdu 610065，China）

Abstract： The complex uncertainty of abnormal bus load data is a key issue of bus load forecasting，power
grid operating mode determination and security check. The cluster analysis is applied to determine the
similar set of daily load to be forecasted and a method of complex uncertainty detection for abnormal data is
proposed based on the vertical distribution regularity and horizontal continuity of bus load. The mathematical
characteristics of bus load data，such as expectation，entropy and hyper entropy，are studied and an abnormal
data correction model based on the synthesized cloud is proposed. The 110 kV bus load data of a power grid
are analyzed and forecasted by the proposed method and the results demonstrate its feasibility，correctness
and effectiveness.
Key words： bus load； electric load forecasting； abnormal data； similar set； uncertainty analysis；
mathematical characteristics； detection and correction； synthesized cloud model； clustering algorithms
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