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摘要:针对现有母线负荷数据异常辨识方法适应性差、辨识精度不高的问题,基于母线负荷数

据现状剖析异常数据的基本特征,分析因子分析的理论及其应用于母线负荷异常数据辨识的原理,
提出了基于因子分析的母线负荷异常数据辨识方法。该方法引入因子分析将母线负荷曲线分解为

表征曲线正常时序变化规律的基本分量和表征曲线数据异常或随机波动特征的随机分量;同时基

于负荷曲线随机分量给出了异常数据辨识的3σ判定准则。最后,以重庆某供电公司算例验证了所

提方法较现有方法更具合理性、有效性。
关键词:电力系统;因子分析;母线负荷;异常辨识

  中图分类号:TM721 文献标志码:A 文章编号:1000-582X(2021)08-091-12

Identificationmethodofabnormaldatainbusloadbasedon
factoranalysis

WENXu1,2,WANGHao2,HUANGGang2,YANWei2,ZHANGAifeng3,
ZHAOGuofu1,LIUGaoqun1,ZENGXingxing1

(1.SouthwestSubsectionofStateGrid,Chengdu610041,P.R.China;2.StateKeyLaboratoryofPower
TransmissionEquipment&SystemSecurityandNewTechnology,ChongqingUniversity,Chongqing400044,

P.R.China;3.ChongqingElectricPowerTradingCenterCo.,Ltd.,Chongqing400013,P.R.China)
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高质量的监测数据对电网数字化发展具有重要现实意义[1],然而量测系统中母线负荷数据存在的各类

异常影响了电力系统状态估计[2]、负荷预测[3]等高级数字化应用。如何有效地辨识出母线负荷异常数据,提
高数据质量一直是工程界和学术界关注的焦点[4]。

现有母线负荷异常数据辨识方法主要有3类:基于时间序列、基于聚类和基于时频域变换的方法。基于

时间序列的方法以负荷数据时序变化规律为基础,通过B样条函数[5]、多项式[6]等基函数将样本中的部分节

点拟合成一条光滑曲线;然后在该光滑曲线上下划定时序负荷数据的正常波动范围,将超出该范围的负荷数

据辨识为异常数据。该类方法过分依赖序列的平滑特征,只对毛刺类异常较为有效。基于聚类的方法以负

荷曲线簇为样本,首先应用k-均值聚类算法[7-8]、模糊C均值聚类算法[9-11]等聚类方法将负荷曲线归为几类;
然后各自提取其典型负荷曲线;最后将待辨识的负荷曲线与各典型负荷曲线对比,根据二者差异的大小判断

负荷曲线中是否含有异常数据。该类方法以欧氏距离或隶属度作为负荷曲线类别划分依据,忽略了负荷曲线

的形状信息,可能导致曲线错误分类,进而影响异常数据辨识准确率。基于时频域变换的方法中,文献[12]通过

离散傅里叶变换提取负荷曲线频域日周期分量和周周期分量,将二者叠加并变换回时域生成典型负荷曲线;
再通过比较待判定负荷曲线和典型曲线的差异来判定曲线异常与否。该方法仅凭负荷曲线日周期分量和周

周期分量复原负荷曲线的特征,存在较大误差。文献[13-14]基于小波变换提取负荷曲线的时频域特征,根
据曲线频域模极大值为主要特征辨识时域内的负荷数据突变点,此类方法着重于异常数据的突变特征,仅对

于毛刺异常数据的辨识较为有效。
综上所述,现有母线负荷辨识方法存在适应性差、对数据异常特征利用不充分问题。据此,笔者基于母

线负荷数据现状剖析了异常数据的基本特征,阐明了因子分析应用于母线负荷异常数据辨识的基本原理,提
出了基于因子分析的母线负荷异常数据辨识方法。该方法的核心包括:1)引入因子分析将母线负荷曲线分

解为表征曲线正常时序变化规律的基本分量和表征曲线数据异常或随机波动特征的随机分量;2)基于负荷

曲线随机分量给出了异常数据辨识的3σ判定准则。

1 母线负荷异常数据基本特征剖析

电力系统母线负荷是大量终端负荷的总和,而各类终端负荷一天之内用电模式相对固定,母线负荷自然

也会表现出某种相对稳定的日周期性。如图1所示,110kV母线的终端负荷为工商、市政、居民等多个类别

终端负荷的总和,一天之内负荷平稳波动较小;而10kV母线终端负荷大多仅包含居民负荷,呈现出显著的

双峰特性。

图1 不同电压等级的母线负荷数据

Fig.1 Busloaddataofdifferentvoltagelevels

实际量测系统采集到的母线负荷除正常负荷数据外,通常还存在3类异常数据:

1)毛刺异常数据。如图2(b)所示,单个时刻或少数时刻负荷数据出现大幅度突变的异常数据,该类异常

数据多来源于数据采集、传输、储存等各环节中的随机干扰。

2)定值异常数据。如图2(c)所示,在某时间段连续不变的异常数据,该类异常数据多来源于量测系统

故障。
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3)模式异常数据:如图2(d)所示,与正常日负荷变化模式相比有显著不同时序变化规律,该类异常数据

多来源于电力系统故障。

图2 110kV母线正常负荷曲线与异常负荷曲线

Fig.2 Normalandabnormalloadcurvesof110kVbus

2 基于因子分析的母线负荷异常数据辨识原理

2.1 因子分析的基本原理

因子分析是一种依据变量间相关性将多维变量归结为少数公共因子表示,然后加以分析处理的多维变

量统计分析方法[15-16]。其基本思想是将原始变量分解为两部分:一部分是公共因子的线性组合,浓缩表示了

原始变量中的绝大部分信息;另一部分是与公共因子无关的特殊因子,反映了公共因子线性组合与原始变量

间的差距。因子分析在统计分析中有许多应用,例如对样本变量进行因子分析,提取出反映变量主要特征的

公共因子,进而指导样本分类处理[16]。

p 维变量x=[x1,…,xi,…,xp]T 的因子分析模型为

x=Af+ε。 (1)
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式中:f=[f1,f2,…,fm]T 即为提取的公共因子向量,代表了原始变量中不可直接观测但客观存在的

m (m<p)个互相独立的共性影响因素;A=(aik)p×m 为因子载荷矩阵(i=1,2,…,p,k=1,2,…,m),矩阵

元素aik 为变量xi 对公共因子fk 的载荷,反映了二者的相关系数,其绝对值越大,相关性越高;ε=
[ε1,ε2,…,εp]T 为特殊因子向量,反映了公共因子线性组合Af 与原始变量x 之间的差距。

注意上述因子分析模型对各变量做了如下假设:

1)公共因子向量f 的协方差矩阵满足covf=Em(Em 为m 阶单位对角矩阵),即公共因子向量各分量间
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相互独立,且各分量方差为1。

2)公共因子向量f 与特殊因子向量ε 的协方差矩阵满足cov(f,ε)=0,即公共因子与特殊因子相互

独立。

3)特殊因子间相互独立,特殊因子向量ε的协方差矩阵满足

cov(ε)=
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式中σ2i 为各特殊因子的方差。

2.2 因子分析模型的参数估计

对多维变量x 建立因子分析模型的关键在于求解因子载荷矩阵A 和公共因子向量f。借鉴文献[16]对

上述2个参数进行估计。

因子载荷矩阵A 的估计采用主成分法,其步骤如下:

1)为消除变量量纲不同的影响,对含n 个p 维变量的样本Xp×n=[x1,x2,…,xn]进行标准化。标准化

后,各变量的均值为0,方差为1。为表达方便标准化后的变量仍然用X 表示,其各元素为
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  2)求样本的协方差矩阵S,其各元素为

sij =
1

n-1􀰐
n

k=1
xikxjk。 (5)

  3)对样本协方差矩阵S 做特征值分解,得到p 个特征值λ1≥λ2≥…≥λp≥0,对应的特征值向量为γ1,

γ2,…,γp,可取前m 个最大特征值的特征向量估计因子载荷矩阵Â。同时为保证公共因子向量各分量方差

为1,需将其除以对应的标准差 λj。因子载荷矩阵中对应特征向量γj 则需乘以 λj。因此可得

Â=[λ1γ1,λ2γ2,…,λm γm], (6)

其中参数m 由公共因子的累积方差贡献率[16]确定,即

m=argmin
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  一般认为,当前m 个公共因子的累积方差贡献率超过85%时,可认为前m 个公共因子的线性组合基本

上能够还原原始变量信息。

公共因子向量f,即原始变量在公共因子上的具体得分可通过回归法估计得到

f̂j =ÂTS-1xj。 (8)

  通过以上步骤,得到因子载荷矩阵Â 和公共因子向量f̂j 后,继而可得原始变量特殊因子向量ε̂j 为

ε̂j =xj -Âf̂j。 (9)

  综上所述即完成多维变量X 因子分析模型的参数估计。

2.3 基于因子分析的母线负荷异常数据辨识方法机理

终端负荷的用电模式相对固定,母线负荷的时序变化规律具有明显日周期性,因此正常的母线负荷曲线

可视作反映日周期性时序变化规律的基本分量和反映负荷随机波动特性的随机分量的叠加,而含有异常数
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据的负荷曲线在此基础上还叠加了背离正常时序变化规律的异常特征。

考虑到母线负荷曲线各时刻负荷数据间存在明显相关性[17](如深夜至凌晨的用电低谷期负荷水平较

低,而上午10时左右和晚上20时左右的用电高峰期负荷水平较高),因此可通过因子分析将母线负荷曲线

样本分解为公共因子的线性组合和特殊因子两部分。在可合理假设样本中只含有少量的异常曲线基础上,

浓缩表示各负荷曲线绝大多数信息的公共因子线性组合基本上表征了曲线正常时序变化规律,可视作曲线

的基本分量;而反映公共因子线性组合和原始曲线差距的特殊因子则表征了曲线数据异常或随机波动特征,

可视作曲线的随机分量。

经因子分析得到表征负荷曲线数据异常或随机波动特征的随机分量后,通过检测曲线随机分量中是否

含有异常特征,即可实现对异常负荷曲线的判别。

3 基于因子分析的母线负荷异常数据辨识方法

3.1 基于因子分析的负荷曲线基本分量和随机分量的提取

通常,母线负荷曲线中的异常数据占比低。但量测、通信设备故障则可能导致负荷数据出现长时段定值

异常的情况,且异常占比较高。高占比异常数据将对负荷曲线基本分量提取造成较大干扰。不过此类异常

特征明显,可以较为容易地通过预筛选将此类异常的负荷曲线加以排除。而经预筛选后的负荷曲线样本中

异常曲线占比很少,样本异常数据含量低,对样本进行因子分析提取基本分量时可忽略异常数据影响。将预

筛选后的所有负荷曲线作为样本,设含n 条负荷曲线的样本为
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式中:xij为样本中第j条负荷曲线第i时刻负荷值;p 为负荷曲线的采样频率,取p=24。
基于因子分析的负荷曲线样本基本分量和随机分量的提取步骤如下:

1)将负荷曲线样本X~p×n标准化为矩阵Xp×n

X=diag(σx)-1(X
~
-x-eT), (11)

式中:x- 是 样 本 曲 线 各 时 刻 负 荷 均 值,x-i =
1
n 􀰐

n

j=1
xj;σx 是 样 本 曲 线 各 时 刻 负 荷 标 准 差,σxi =

1
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n

j=1
xij -x-i( ) 2 ;e为元素全为1的n 维列向量。

2)计算标准化负荷曲线样本X 的协方差矩阵S 为

S=
1

n-1
XXT。 (12)

  3)计算负荷曲线样本协方差矩阵S 的特征值λ1≥λ2≥…≥λp≥0和对应的单位正交特征向量γ1,

γ2,…,γp。

4)根据式(7)确定公共因子数量m,然后根据式(6)(8)(9)分别估计负荷曲线样本因子分析模型因子载

荷矩阵Â、公共因子矩阵F̂ 和特殊因子矩阵Δ̂,即

Â=[λ1γ1,λ2γ2,…,λm γm],

F̂=ÂTS-1X,

Δ̂=X-ÂF̂。 (13)

  5)对负荷曲线进行逆标准化变换后,可得负荷曲线的基本分量Xb 和随机分量Xr为

Xb=diag(σx)ÂF̂+x-eT,
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Xr=diag(σx)Δ̂+x-eT。 (14)

  至此,基于因子分析的负荷曲线样本基本分量与随机分量的提取完成。

3.2 基于随机分量的异常数据3σ 判定准则

母线负荷的随机波动来源于数据采集、传输及储存等过程中的高斯噪声,异常数据的产生是由于量测系

统故障或者受到外界随机干扰以及电力系统本身故障运行导致,因此正常母线负荷曲线各时刻随机分量满

足正态分布,异常曲线则不然。据此,笔者提出了基于负荷曲线随机分量的异常数据判定准则:若曲线各时

刻负荷随机分量满足正态分布的拉依达(3σ)准则,即判定该数据正常,否则判定该数据异常。

下面对负荷曲线样本随机分量的正态分布参数进行估计,含n 条负荷曲线的样本随机分量矩阵为
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式中εij表示样本中第j条负荷曲线第i时刻负荷的随机分量,已经过逆标准化处理还原为带量纲负荷数据。

据此,样本随机分量的正态分布均值ε- 和标准差σε的各分量为
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  在正态分布假设下,按照拉依达(3σ)准则,各负荷曲线第i时刻随机分量正常波动范围为ε-i±3σεi,因此

负荷曲线样本随机分量波动下限Xr-lower和波动上限Xr-upper为

Xr-lower=(ε--3σε)eT,

Xr-upper=(ε-+3σε)eT。
(17)

  因此,母线负荷曲线随机分量Xr不满足下列关系的负荷数据即可判定为异常数据,即

Xr-lower≤Xr≤Xr-upper。 (18)

3.3 所提方法流程

所提基于因子分析的母线负荷异常数据辨识方法流程步骤如下:

1)首先对待辨识曲线进行预筛选,排除因量测和通信设备故障导致的连续定值异常曲线,形成负荷曲线

样本X~。

2)根据式(11)对负荷曲线样本X~ 进行预处理,得到标准化样本X。

3)对标准化样本X 进行因子分析,根据式(13)求得样本因子载荷矩阵Â、公共因子矩阵 F̂ 和特殊因子

矩阵Δ̂。

4)根据式(14)取公共因子线性组合为样本曲线基本分量Xb,取特殊因子为样本曲线随机分量Xr,并对

二者进行逆标准化处理。

5)根据随机分量的分布规律,按式(17)确定负荷曲线样本随机分量波动下限Xr-lower和波动上限Xr-upper。

6)将样本曲线各时刻随机分量xrij 逐个与波动下限xr-lowerij 和波动上限xr-upperij 对比,判断负荷数据xij 是

否异常。

上述步骤的流程图如图3所示。
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图3 基于因子分析的母线负荷异常数据辨识方法流程图

Fig.3 Flowchartofbusloadabnormaldataidentificationmethod

basedonfactoranalysis

4 算例分析

为验证笔者所提方法的合理性和有效性,以重庆市某供电公司4条110kV母线2015年1h分辨率的负

荷数据为样本进行算例分析。原始数据基本信息如表1所示,负荷曲线簇绘制如图4所示。

表1 4条110kV母线负荷数据样本

Table1 Loaddataoffour110kVbuses

母线
正常数据

数量/h(d)
毛刺异常

数量/h(d)
定值异常

数量/h(d)
模式异常

数量/h(d)

110kVDQ 1992 (83) 1(1) 6624(276) 120(5)

110kVSJD 8640(360) 2(2) 0  (0) 72(3)

110kVSJX 8616(359) 2(1) 2  (1) 96(4)

110kVSQB 8664(361) 3(3) 2  (1) 0(0)
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图4 4条110kV母线全年负荷曲线簇

Fig.4 Annualloadcurvegroupoffour110kVbuses

4.1 所提方法的合理性论证

基于因子分析的异常负荷数据辨识方法有两点假设:一是负荷曲线基本分量能表征负荷曲线的正常时

序变化特征,与正常负荷曲线基本吻合;二是样本中少量的异常数据对样本基本分量提取的影响可忽略不

计。现对上述两点假设的合理性进行论证。
针对假设一,可对全正常曲线样本进行因子分析,若全正常样本提取的基本分量与各曲线有良好的吻合

度,则可证实该假设成立。笔者引用均方根误差(CRMSE)和绝对值误差(CMAE)[18]2个指标对基本分量与样本

正常曲线的吻合程度进行定量分析,即

CRMSE=
1
np􀰐

n

i=1
􀰐
p

j=1

(x
~
ij -xbij

xbij

)
2

, (19)

CMAE=
1
np􀰐

n

i=1
􀰐
p

j=1

x~ij -xbij

xbij

, (20)

式中:x~ij为第i条样本曲线第j时刻的负荷;xbij 为对应时刻的曲线基本分量。
以原始负荷数据样本为基础,剔除样本中异常负荷曲线,只保留符合一般时序变化规律的正常曲线,剔

除异常曲线后正常曲线样本基本信息如表2所示。

表2 剔除异常曲线后的正常数据样本

Table2 Normaldatasampleswithabnormalcurvesremoved

母线 正常数据数量/h(d) 毛刺异常数量/h(d) 定值异常数量/h(d) 模式异常数量/h(d)

110kVDQ 1992 (83) 0(0) 0(0) 0(0)

110kVSJD 8640(360) 0(0) 0(0) 0(0)

110kVSJX 8616(359) 0(0) 0(0) 0(0)

110kVSQB 8664(361) 0(0) 0(0) 0(0)
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  根据式(19)(20)计算全正常曲线样本基本分量与各样本曲线均方根误差(CRMSE)和绝对值误差(CMAE),
计算结果如表3所示。据表3可见各样本CRMSE和CMAE值均不超过8%,表明基本分量与正常负荷曲线吻合

程度高,即基本分量能表征负荷曲线的正常时序变化特征。

表3 正常曲线样本与基本分量的相对误差

Table3 Therelativeerrorbetweeneachnormalcurvesampleandthebasiccomponent

母线 CRMSE/% CMAE/%

110kVDQ 7.13 5.37

110kVSJD 6.88 5.11

110kVSJX 7.05 5.23

110kVSQB 5.28 4.05

针对假设二,需对含少量异常负荷曲线的样本进行因子分析,若样本基本分量和样本中正常样本曲线的

吻合程度与全正常曲线样本高度接近,则可判定假设成立。
排除异常数据占比大的DQ母线,以异常数据占比小的SJD、SJX、SQB3条母线负荷曲线为样本。同时

为验证异常数据比例增加时方法的鲁棒性,在不改变异常数据占比较少(10%以内)的大前提下,适当增加样

本中异常数据的比例。增加异常数据比例后的母线负荷数据如表4所示。

表4 增加异常数据比例的母线负荷数据

Table4 Busloadcurveswithincreasedproportionofabnormaldata

母线 正常数据数量/h(d) 毛刺异常数量/h(d) 定值异常数量/h(d) 模式异常数量/h(d)

110kVSJD 8040(335) 22(22) 25(5) 72(3)

110kVSJX 8040(335) 22(21) 25(5) 96(4)

110kVSQB 8112(338) 23(23) 32(4) 0(0)

依旧采用均方根误差(CRMSE)和绝对值误差(CMAE)来衡量含异常曲线样本基本分量与样本中正常曲线

的吻合度,但因计算的是基本分量与正常曲线的吻合程度,计算误差时要剔除样本中的异常曲线。计算可得

含异常曲线样本基本分量与样本中正常曲线的均方根误差(CRMSE)和绝对值误差(CMAE)如表5所示。可见

各样本基本分量与全正常曲线样本高度接近,即证实少量异常数据对样本基本分量提取的影响可忽略。

表5 含异常曲线样本中基本分量与正常曲线的相对误差

Table5 Therelativeerrorbetweenthebasiccomponentandthenormalcurve
sinthesamplewithabnormalcurves

母线 CRMSE/% CMAE/%

110kVSJD 7.01 5.31

110kVSJX 7.15 5.30

110kVSQB 5.37 4.09

将110kVSJD母线各类负荷曲线与其基本分量绘制如图5所示。
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图5 110kVSJD母线各类负荷曲线及其基本分量

Fig.5 Variousloadcurvesandbasiccomponentsof110kVSJDbus

综上所述,基于因子分析分解得到的基本分量与正常负荷曲线高度吻合,表征了负荷曲线的正常时序变

化规律。且这一结论在样本中含有少量异常曲线的条件下也成立。因此,通过随机分量(基本分量与原始曲

线的差距)来判断曲线是否异常的方案是合理的。

4.2 所提方法的有效性论证

将所提方法分别与基于傅里叶离散傅里叶变换和小波变换的母线负荷异常数据辨识方法进行对比,以
验证所提方法的有效性。

选取基于混淆矩阵[19]的精确率(precision,P)、召回率(recall,R)和F1(F)值为指标评估各方法辨识效

果。以表4中SJD、SJX、SQB3条母线负荷数据为样本,分别基于因子分析、离散傅里叶变换和小波变换的

3种辨识方法的辨识效果如表6所示。

表6 3种辨识方法的效果对比

Table6 Comparisonofthreeidentificationmethods

辨识方法
P R F

SJD SJX SQB SJD SJX SQB SJD SJX SQB

基于因子分析 0.96 0.89 0.87 1.00 0.92 0.87 0.98 0.91 0.87

基于离散傅里叶变换 0.65 0.52 0.55 0.96 1.00 0.96 0.77 0.68 0.70

基于小波变换 0.17 0.18 0.17 0.88 0.85 1.00 0.29 0.30 0.29

由表6可知,笔者所提基于因子分析方法相比于傅里叶法和小波分析法在精确率和召回率上都有明显

优势,综合评价指标F1值也明显优于其他两种方法,具体而言,基于离散傅里叶变换的异常数据辨识方法仅

提取了负荷曲线日周期分量和周周期分量,难以对原始负荷曲线进行精确复原,导致辨识精确率低,误报情

况严重,而基于小波变换的辨识方法侧重于对突变点的检测,能够在一定程度上实现对毛刺异常数据的辨

识。由于部分负荷的随机扰动和突变点特征相似,小波变换方法极易将这种正常随机扰动误辨识为异常数

据,而笔者所提出基于因子分析的母线负荷异常数据辨识方法则能够兼顾各类异常数据的情况,适应性

较好。
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综上所述,基于因子分析的异常负荷数据辨识方法能够有效地辨识出母线负荷的各类异常数据,且所提

方法优于基于离散傅里叶变换和小波变换方法的辨识效果。

4.3 所提方法的普适性分析

笔者以110kV母线历史负荷数据对所提方法进行了仿真分析,结果表明所提方法对110kV母线负荷

数据有良好的辨识效果。对于110kV之下的10kV母线负荷曲线由于其用电规律性相对较弱,可能不满足

所提方法的2个假设条件,故所提方法对110kV以下母线负荷异常数据辨识的实用性有待深入研究。而对

于110kV以上电压等级母线负荷异常数据辨识,一般而言,由于该电压等级负荷更加集中,用户用电行为规

律性更强,更容易满足所提方法的2个假设条件。据此,所提方法对110kV以上电压等级母线负荷异常数

据辨识亦有效。

5 结 论

考虑传统母线负荷异常数据辨识方法的局限性,提出了基于因子分析的母线负荷异常数据辨识方法,主
要研究结论如下:

1)所提方法提取的母线负荷曲线基本分量表征了曲线的主要正常时序变化特征,且少量异常数据不影

响负荷曲线基本分量的提取;母线负荷曲线的随机分量表征了曲线的数据异常和随机波动特征,可根据随机

分量波动是否越线判断曲线是否含有异常数据。

2)所提方法关于负荷曲线基本分量能表征负荷曲线的基本时序变化特征且与正常负荷曲线基本吻合,
以及样本中少量异常数据对样本基本分量提取的影响可忽略不计的假设均经算例验证合理。

3)所提方法能够兼顾各类母线负荷异常数据的情况,有效地辨识出母线负荷异常数据,适应性较好,且
辨识效果优于传统的基于离散傅里叶变换和小波变换的方法。
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