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基于双重注意力卷积双向长短期记忆神经网络的
电力系统状态估计
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摘要：随着现代电力系统规模不断扩大，电力系统的结构与运行方式日趋复杂，对电力系统进行实时、准确的状态估

计至关重要。对此提出了一种基于双重注意力卷积双向长短期记忆神经网络（dual attention convolutional bidirectional 
long and short-term memory neural networks，DA-CNN-BiLSTM）的电力系统状态估计方法。该模型引入通道注意力机

制自适应调整卷积神经网络（convolutional neural network，CNN）特征通道的权重，通过引入特征注意力机制动态分配

单一特征权重输入双向长短期记忆神经网络（bi-long short-term memory neural network，BiLSTM），从时空特征中根据

获取的重要性量度筛选重要特征，动态挖掘量测量与状态量之间的相关性。通过获得的历史数据构建量测数据集建立

了 DA-CNN-BiLSTM 状态估计模型，将获得的实时量测数据输入建立的状态估计模型中，即可得到实时的状态估计结

果。通过 IEEE 标准系统的算例分析表明，相比 WLS、SE-CNN 与 FA-BiLSTM 状态估计方法，所提方法的状态估计结

果具有更优的估计精度、鲁棒性和计算效率。
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Abstract：With the continuous expansion of modern power systems and the increasing complexity of their structures and operational 
modes, real-time and accurate state estimation of power systems is crucial.  To address this, a power system state estimation method 
based on dual attention convolutional bidirectional long and short-term memory neural networks (DA-CNN-BiLSTM) is proposed.  
This model introduces a channel attention mechanism to adaptively adjust the weights of feature channels in convolutional neural 
networks (CNN), and incorporates a feature attention mechanism to dynamically allocate weights for individual features before input⁃
ing them into the bidirectional long short-term memory neural network (BiLSTM).  Important features are filtered from 
spatiotemporal characteristics based on acquired importance metrics and the correlation between measurements and state variables is 
dynamically explored .  By constructing a measurement dataset from historical data, the DA-CNN-BiLSTM state estimation model is 
established.  Real-time measurement data is then fed into this model to obtain real-time state estimation results.  Case studies on IEEE 
standard systems demonstrate that compared to WLS, SE-CNN, and FA-BiLSTM state estimation methods, the proposed method 
achieves superior estimation accuracy, robustness, and computational efficiency.
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0　引言

随着“碳达峰，碳中和”的实施，我国大力发展

可再生能源，构建以新能源为主体的新型电力系

统［1-2］。近年来，新能源接入比例日趋增加，对电

力系统的安全稳定运行带来极大的挑战［3-4］。因此，

需要通过状态估计来获取电力系统实时、可靠的运

行数据来保证电力系统正常运行［5-6］。
目 前 ， 基 于 加 权 最 小 二 乘（weighted least 

square，WLS）的状态估计方法得到广泛应用，在

量测噪声服从高斯分布的理想条件下，其计算结果

为无偏最小方差。但实际量测数据中却存在非高斯

噪声与坏数据，使得 WLS 计算难以收敛，计算结

果误差较大［7-8］。
为了解决该问题，国内外学者提出鲁棒状态估

计方法，即通过改变其求解的目标函数来提高状态

估计的鲁棒性。包括加权最小绝对值（weighted 
least absolute value， WLAV）估 计［9］、 二 次 线 性

（quadratic-linear，QL）估计、二次常数（quadratic-

constant，QC）估计［10］、指数型目标函数（maximum 
exponential square，MES）估计［11］等。虽然以上方

法应对坏数据的能力相比 WLS 有所提高，但存在

目标函数复杂、求解困难的问题。对此，文献［12］
提出一种动态分区的鲁棒估计方法，对量测量进行

辨识分区，来自适应选择 WLS 或 WLAV 方法进行

估计，在精度和鲁棒性良好的情况下提高效率。文

献［13-14］提出将 WLAV估计转换成通过非线性变

换转化的双线性问题，提高求解效率。文献［15］在

双线性 WLAV 基础上引入矩阵变换，提高电力系

统杠杆点的鲁棒性。但传统状态估计方法对于当前

电力系统海量的多源数据应对乏力，无法充分挖掘

历史数据中的有效信息进行状态估计。

当下，基于海量历史数据和机器学习、深度学

习的数据驱动状态估计逐渐成为研究热点［16-17］。数

据驱动方法不需要对电力系统状态估计进行复杂的

数学建模过程，直接通过对历史数据自主学习得到

量测量与状态量之间的映射关系形成模型，最后将

实时量测数据输入得到估计结果，有效提高状态估

计精度以及效率［18-20］。文献［21］利用深度神经网络

（deep neural networks，DNN）进行伪量测建模，解

决交直流混合配电网交替迭代状态下实时量测数据

少的问题，提高量测冗余度，准确估计混合配电网

状态。文献［22］以长短期记忆神经网络（long short-
term memory neural network，LSTM）进行数据处理

与粒子滤波相结合进行状态估计，具有较高的精

度。文献［23］通过粒子滤波算法生成训练数据与

CNN 相结合用于状态估计领域中，用实时 PMU 数

据状态估计，提高估计结果准确度。

针对传统状态估计在面对规模庞大的电力系统

时，无法充分挖掘历史数据中的有效信息进行实

时、准确的状态估计，本文提出一种基于 DA-

CNN-BiLSTM 的电力系统状态估计方法。在 CNN-

BiLSTM 基础上，引入通道注意力机制的挤压激励

网络（squeeze and excitation network，SENet）模块形

成SE-CNN，自适应调整CNN特征通道的权重，解

决了对常规 CNN 而言各个通道间的相关联系难以

刻画的问题；引入特征注意力（feature attention，
FA）模块形成FA-BiLSTM，对输入特征通道上单一

特征分配动态权重，有效解决传统特征相关性分析

方法筛选输入特征过程中出现的特征关联信息丢失

的问题。通过将CNN、BiLSTM和注意力机制相结

合，提高模型的性能。该方法以节点、支路功率作

为输入变量，电压幅值和电压相角作为输出变量。

离线阶段通过历史数据构建量测数据集在搭建的

DA-CNN-BiLSTM网络上进行训练，保存得到状态

估计模型；在线估计阶段将实时量测数据输入训练

好的模型进行状态估计得到结果。最终，进行仿真

并与 WLSWLS、SE-CNN 与 FA-BiLSTM 对比验证

所提方法的有效性。

1　传统状态估计

电力系统量测方程表达式［7-8］为：

z = h ( x ) + e （1）
式中：z为m维量测向量，包含节点电压幅值、节

点电压相角、节点注入功率、支路功率；h ( x )为量

测方程；x为 n维状态变量，包括节点电压幅值和

相角；e为n维量测噪声向量。

状态估计就是求得一组状态变量，使得量测方

程与实际量测量之间的误差最小。其中，WLS 状

态估计方法应用最为广泛，求解方程为：

min J ( x ) = ( z - h ( x ) )TR-1 ( z - h ( x ) ) （2）
式中：J ( x )为损失函数；R-1为量测权重对角矩阵。

式（2）可以利用高斯-牛顿迭代法求解，通过式

（3）的线性方程组迭代求解。
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{Δx = G-1HTR-1 ( z - h ( x ) )
xk + 1 = xk + Δx （3）

式中：Δx为迭代中求和到状态变量 x的状态修正

量；H为量测方程 h ( x )求导后的雅可比矩阵；G =
HTR-1H为增益矩阵；k为迭代次数。当 Δx k

max 的绝

对值小于所设置的收敛阈值时判定为收敛，停止迭

代计算对应的 xk作为最优结果输出。

2　DA-CNN-BiLSTM结构

本文所提的DA-CNN-BiLSTM神经网络的模型

结构如图 1所示。主要由SE-CNN和FA-BiLSTM组

成，SE-CNN自适应调整CNN特征通道的权重的加

强空间特征提取能力；FA-BiLSTM 动态分配单一

特征权重，避免特征关联信息丢失，双向发掘时序

特征［24］。通过双重注意力机制加强 CNN-BiLSTM
网络的输入特征与目标特征的关联程度，提高模型

性能。

2. 1　SE-CNN结构

将一组输入的量测量通过数据处理转换成多通

道固定维度矩阵，通过在 CNN 的卷积层后插入

SENet 模块形成的 SE-CNN 进行计算。SE-CNN 既

具有常规 CNN 局部权重共享的结构，能够较好处

理高维数据的优点［25］；又能对网络输入通道进行计

算得到通道权值，通过对应的权值来放大或抑制相

应的特征通道，提高CNN的性能。

SE-CNN结构如图2所示，包含4个部分。

1）变换

通过设定不同的卷积方式进行卷积，提取出未

加权的特征图U，图 2左侧为二维分组卷积，其优

点是通过将输入数据分为 g份，利用与常规卷积相

同的参数量进行运算能够生成 g倍的特征图，有助

于后续的特征提取；C为卷积核组数量，每组卷积

核形成1维特征图。

2）挤压

通过挤压操作将各个通道内含有的信息进行空

间维度的聚合，形成一个包含各个通道重要程度信

息的多维统计量。本文的 Squeeze 采用全局平均池

化与全局最大池化实现，将二者池化后的数据进行

相加。池化过程中将未加权的特征图U降维，最终

得到C维统计量 z ∈ RC，其中第 c个元素为：
zc = Fsq (uc ) = zc1 + zc2

= 1
H × W∑

i = 1

H ∑
j = 1

W

uc ( i，j ) + max { uc ( i，j ) } （4）

式中：zc1 为平均池化结果；zc2 为最大池化结果；

H、W为全连接层参数；uc ( i，j ) 为输入数据中第 i

行第 j列的元素。

3）激励

每个特征通道通过两个全连接层构成的自选门

机制，生成一个不同颜色的权重代表其重要程度。

对挤压部分输出的C维统计量 z计算，得到代表特

图1　DA-CNN-BiLSTM模型结构图

Fig.  1　DACNN-BiLSTM model structure

图2　SE-CNN结构

Fig.  2　SE-CNN model structure
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征通道重要性的权重 s：
s = Fex ( z，W ) = sigmoid ( f ( z，W ) )

= sigmoid (W2 Re lu (W1 z ) )
（5）

式中：sigmoid与 Re lu分别为两个全连接层后的激

活函数；f (⋅)代表激活函数的前置结构；W1 与W2
分别为两个全连接层参数，W1 用于降维、W2 用于

升维。

4）放缩

将激励部分输出的权重 s与变换部分输出的未

加权特征图U按维数相乘，输出通道加权特征图 X͂。
x͂c = Fscale (Uc，sc ) = scUc （6）
X͂ = [ x͂1，⋯，x͂c，⋯，x͂C ] （7）

SE-CNN 对输入通道之间的相关关系进行显式

建模，通过上述步骤对神经网络的通道权重进行计

算，将所得的结果与原通道进行相乘。提升对当前

任务有用的特征通道，抑制对当前任务用处不大的

特征通道，提高模型性能，解决了对常规 CNN 而

言各个通道间的相关联系难以刻画的问题。

2. 2　FA-BiLSTM结构

通过在 BiLSTM 前插入 FA 模块形成的 FA-

BiLSTM，具有常规 BiLSTM 双向挖掘时序数据特

征的优点［26-27］，还能通过对BiLSTM输入特征通道

上的单个特征动态分配注意力权重［28-30］，有效解决

传统特征相关性分析方法筛选输入特征过程中，出

现的特征关联信息丢失问题。

图3所示为BiLSTM网络结构，该BiLSTM网络

在 t-1、t、t+1时刻分别展开，其中xt为 t时刻模型输

入，ht为 t时刻隐藏层状态，yt为 t时刻输出。相对于

单向的 LSTM 网络，BiLSTM 网络是一种双向循环

结构，可以同时进行从过去到未来的正向传播和从

未来到过去的反向传播。因为两个传播方向的隐藏

层之间并没有发生交互，所以可以把BiLSTM当成

两个独立的LSTM网络，通过同时处理双向时序数

据，能够更好地发掘数据的时序特征。

本文所采用的 FA-BiLSTM 模块结构包含两个

部分，如图4所示。

1）放缩

通过二维常规卷积将特征图上含有的信息进行

聚合，形成一个包含特征图上各个特征重要程度信

息的一维统计量。过程中将输入的C'1 维特征图X1，

采用二维常规卷积运算（后跟 sigmoid 激活函数）降

维成包含特征信息的一维注意力权重图 e。

e = sigmoid (WeX1 + be ) （8）
式中：e为输入特征图上单个特征对应的注意力权

重系数组合；We 为卷积层参数；be 为设置的偏置

向量。

然后，将输入特征图X1 与所得的权重图 e相乘

得到加权特征图U1。

U1 = eX （9）
2）变换

通过 Softmax 函数对所得加权特征图的特征做

归一化处理，降低数据量纲对输出结果的影响，防

止过拟合，对单一特征 x归一化公式为：

图3　BiLSTM网络结构

Fig.  3　BiLSTM model structure

图4　FA-BiLSTM模型结构

Fig.  4　FA-BiLSTM model structure
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x′ = x - min x
max x - min x （10）

将归一化结果 x′ 通过激活函数 swish，加入非

线性因素，以解决线性模型表达能力不足的缺陷，

得到新的加权特征图U2。
然后，将U2 通过分组卷积设置 vaild 计算方式

进行逐点卷积，进一步提取相关特征，并进行归一

化处理（后跟 swish 激活函数），得到最终输出特

征图 X͂1。

最后，将 X͂1 通过 flatten 函数进行数据扁平化，

得到分配动态权重的时间特征序列，输入 BiLSTM
模型。BiLSTM 在处理长序列数据时，前向与后向

的LSTM层需要对每一个时间步进行处理，然后将

所有时间步的输出进行线性组合来形成最终的输

出。但由于BiLSTM后续的信息处理依赖前序信号

的处理结果，可能会导致对某些重要特征的关注不

够或者被早期的处理结果所限制。通过与 FA 模块

结合形成 FA-BiLSTM，能够对 BiLSTM 输入特征

通道上的单个特征动态分配注意力权重，动态地聚

焦于序列中的关键信息，而不是平均地对待所有信

息，这有助于解决长序列中的信息稀释问题，使得

模型能够更好地处理序列中的时间依赖性，从而提

高了并发性能。

3　本文算法流程

本文提出基于DA-CNN-BiLSTM的状态估计模

型通过将注意力机制、CNN、BiLSTM 相结合，增

强时空特征提取能力，放大有用特征，抑制无用特

征，充分挖掘历史数据中量测量与状态量的关系。

离线训练阶段以量测量节点功率、支路功率为输

入，状态量节点电压幅值与相角为输出，对多时间

截面数据进行训练得到模型，在线估计阶段采集实

时数据通过训练完成的模型进行状态估计。

参考电力系统量测配置，本文的量测量与状态

量的函数公式如式（11）所示。
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vi = vi

θ i = θ i

Pi = vi∑
j ∈ Ni

vj (Gij cos θ ij + Bij sin θ ij )

Qi = vi∑
j ∈ Ni

vj (Gij sin θ ij - Bij cos θ ij )

Pij = v2
i (gsi + gij ) - vivjgij cos θ ij - vivjbij sin θ ij

Qij = -v2
i (bsi + bij ) + vivjbij cos θ ij - vivjgij sin θ ij

 （11）

式中：vi和 θ i分别为节点电压幅值和相角；Ni为所

有与节点 i通过支路相连的节点集合；Pi和Qi分别

为节点 i的有功与无功功率；Pij和Qij分别为支路 ij

有功与无功功率；Gij 和 Bij 分别为支路 ij电导与电

纳；gsi和gij分别为支路 si、ij等效电导。

本文算法流程如图 5所示，分为离线训练与在

线估计两部分。

具体步骤如下。

1）数据集生成。通过获得的多截面负荷数据进

行潮流计算得到多截面历史潮流数据作为真实值，

在此基础上加入量测噪声生成多截面量测数据作为

数据集。

2）数据预处理。对数据进行归一化、维度转换

和数据平铺等处理，按照 7∶3 划分训练集与测试

集，训练集用于训练模型，测试集用于测试性能。

3）搭 建 模 型 并 设 置 参 数 。 搭 建 DA-CNN-

BiLSTM 的网络结构，生成模型结构编程并设置学

习率、迭代次数等参数。

4）模型离线训练。通过训练集进行 DA-CNN-

图5　算法流程图

Fig.  5　Algorithmic flowchart
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BiLSTM 模型训练，根据迭代结果与实际值之间的

误差，更新模型权重；判断是否达到最大迭代次

数，若否，则打乱数据集进行下一次迭代，若是，

则结束训练保存模型并利用测试集测试。

5）在线估计。将实时量测数据经过数据预处

理，输入训练好的状态估计模型，输出得到对应时

刻的估计值，通过与真实值进行对比并计算性能指

标，输出结果。

4　算例分析

本文以 IEEE 33节点系统作为仿真系统，以英

国伦敦家庭用户负荷数据为历史数据库，以 5 min
为一个样本截面，生成 3 000组实际负荷，以 7：3
划分训练集与测试集。将多截面实际负荷归算为节

点负荷进行潮流计算得到的潮流结果作为真实值。

通过在潮流真值上添加不同的噪声模拟实际量测与

坏数据进行验证。具体量测配置为全部节点注入有

功、无功功率和支路 1-2、2-3、4-5、7-8、9-10、
12-13、 15-16、 20-21、 24-25、 26-27、 29-30 的

支路首端有功、无功功率。

本文由 MATLAB 编程实现，通过深度网络设

计器搭建神经网络。优化器采用 Adam，初始学习

率设置为 0. 01，通过批量归一化和分组卷积防止过

拟合。

4. 1　估计精度分析

本节的精度测试为在多截面潮流数据中添加标

准差为 2 %的高斯噪声模拟实际量测。用于验证提

出的基于DA-CNN-BiLSTM的状态估计模型估计精

度，并通过WLS、SE-CNN、FA-BiLSTM与本文方

法进行对比。

图 6为随机选择的第 50个截面下的状态估计结

果图。从图 6中可以看出本文方法的状态估计结果

有着较高的精度。为了更加直观地对比不同方法的

差异，通过平均绝对误差（MAE，其值用 MAE 表

示）、最大绝对误差（MaxAE，其值用Max-AE表示）、

均方根误差（RMSE，其值用 RMSE表示）表示状态估

计性能。

MAE = 1
T∑

t = 1

T

|x̂ i ( t ) - xi ( t )| （12）
Max -AE = max

t ∈ [1，T ]
{ |x̂ i ( t ) - xi ( t )| } （13）

RMSE = 1
T∑

t = 1

T

( x̂ i ( t ) - xi ( t ) )2 （14）
式中：x̂为状态向量估计值；x为状态向量真实值；

计算单截面数据时，i为截面号，t为节点号，T为

总节点数量；计算多截面数据时，i为节点号，t为
节时间截面，T为总时间截面数量；

图 7为第 50个截面下各个方法的状态估计结果

与潮流真值计算得到的绝对误差图。

表 1—2为 IEEE 33节点在第 50个数据截面下不

同算法的状态估计结果指标。

通过将表 1、2 中本文方法与 WLS 的平均绝对

误差相对比，第 50 个数据截面整体状态的电压幅

值和电压相角误差比 WLS 分别降低了 56. 07% 和

40. 52 %，本文方法其他两项误差指标也都小于

WLS。而与其他数据驱动算法对比，提取单一特征

的SE-CNN、FA-BiLSTM的平均绝对误差虽然小于

WLS，但是其最大绝对误差会出现大于 WLS 的情

况，这可能会使得状态估计结果出现较大偏差。而

本文方法对比提取单一特征的方法解决了这一缺

点，并且整体估计误差更小。可以得出，本文方法

在单一数据截面的状态估计精度比传统 WLS 方法

图6　33节点状态估计结果对比

Fig.  6　Comparison of 33-node state estimation results
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和其他数据驱动算法有显著提高。

为了验证本文方法在不同数据截面下的精度，

通过取单一节点的部分截面数据来判断其精度。图

8为随机选取节点 30在第 150—200数据截面下各个

方法的状态估计结果与潮流真值进行计算得到的绝

对误差图。

由图 8的数据可以看出本文提出的状态估计方

法在高斯噪声下，多数据截面整体误差较小。表 3
—4为节点 30在第 150—200个数据截面下不同算法

的状态估计结果指标。

通过将表 3、4 中本文方法与 WLS 的平均绝对

误差相对比，节点 30 在第 150—200 个数据截面下

的电压幅值和电压相角误差比 WLS 分别降低了

25. 47 %和 18. 66 %，其他两项误差指标也都小于

表2　第50个截面相角状态估计结果指标

Tab.  2　Indicator of the angle state estimation results at the 50th 
cross-section

方法

本文方法

SE-CNN

FA-BiLSTM

WLS

电压相角误差/（10-2（°））

平均绝对值误差

12. 381 5
16. 753 3
17. 542 2
20. 816 9

最大绝对值误差

38. 187 1
44. 387 9
44. 076 7

108. 577 5

均方根误差

1. 431 7
1. 742 2
1. 806 9
3. 148 9

图7　第50个截面状态估计结果绝对误差

Fig.  7　Absolute errors in state estimation results for the 50th 
cross-section

表1　第50个截面幅值状态估计结果指标

Tab.  1　Indicator of the amplitude state estimation results at the 
50th cross-section

方法

本文方法

SE-CNN

FA-BiLSTM

WLS

电压幅值误差/（10-2p. u.）

平均绝对值误差

0. 091 9
0. 180 2
0. 189 0
0. 209 2

最大绝对值误差

0. 305 8
1. 064 3
1. 205 4
0. 881 1

均方根误差

0. 010 4
0. 021 4
0. 023 5
0. 023 4

图8　第150—200个截面状态估计结果绝对误差

Fig.  8　Absolute errors in state estimation results for the 150th-

200th cross-sections

表3　第150—200个截面幅值状态估计结果指标

Tab.  3　Indicator of the amplitude state estimation results at the 
150th—200th cross-section

方法

本文方法

SE-CNN

FA-BiLSTM

WLS

节点30电压幅值误差/（10-2p. u.）

平均绝对值误差

0. 312 0
0. 387 0
0. 401 1
0. 418 6

最大绝对值误差

1. 123 4
1. 201 1
1. 252 9
1. 524 6

均方根误差

0. 038 5
0. 045 7
0. 048 8
0. 052 2
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WLS。同时，各项误差指标也都小于两种提取单一

特征方法的误差。可以得出，本文方法在多数据截

面下的状态估计精度比传统 WLS 方法和其他数据

驱动算法有显著提高。

4. 2　鲁棒性分析

坏数据是量测数据中会对估计结果造成较大偏

差的数据类型。因此，测试状态估计算法在量测数

据中存在坏数据情况下的估计精度，对于其实用性

具有重大意义。本文的坏数据通过添加标准差为

10 %的高斯噪声在部分支路上模拟现实中量测的坏

数据，添加支路为29-30（包含支路有功和无功功率

两部分），其余支路添加噪声与上一节一致。

由图 10 的数据可以看出本文提出的状态估计

方法在含坏数据时，单一数据截面整体误差较小。

表 5—6为 IEEE33节点在含坏数据的第 50个数据截

面下不同算法的状态估计结果指标。

含坏数据的第 50个截面下的 IEEE 33节点系统

数据状态估计结果如图9所示。

从图 9中可以看出在含坏数据的情况下，本文

方法的状态估计结果依旧有着较高的精度。

图 10 为含坏数据的第 50 个截面下各个方法状

态估计结果与潮流真值进行计算得到的绝对误

差图。

由表 5—6 可知，在含坏数据的情况下，本文

方法的电压幅值和电压相角误差小于其他 3 种方

法。同时，将每个方法的平均绝对误差与上一节对

比，WLS在含坏数据时的误差较含 2 %高斯噪声时

的误差分别增大了 118. 55 %和 61. 79 %，本文方法

误差增大了 31. 77 %和 9. 15 %。可以得出，本文所

提方法在系统量测含坏数据的单一数据截面状态估

计精度和鲁棒性高于传统 WLS 和其他数据驱动

算法。

图 11为含坏数据的节点 30在数据截面第 150—

表4　第150—200个截面相角状态估计结果指标

Tab.  4　Indicator of the angle state estimation results at the 
150th—200th cross-section

方法

本文方法

SE-CNN

FA-BiLSTM

WLS

节点30电压相角误差/（10-2（°））

平均绝对值误差

18. 142 4
20. 899 1
19. 647 1
22. 304 5

最大绝对值误差

48. 427 2
53. 022 0
52. 937 1
71. 230 0

均方根误差

2. 156 5
2. 444 8
2. 341 9
2. 926 2

图9　含坏数据的33节点状态估计结果对比

Fig.  9　Comparison of 33-node state estimation results contain⁃
ing bad data

图10　含坏数据的第50个截面状态估计结果绝对误差

Fig.  10　Absolute errors in state estimation results for the 50th 
cross-section containing bad data
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200个各个方法的状态估计结果与潮流真值进行计

算得到的绝对误差图。

由图 11 的数据可以看出本文提出的状态估计

方法在含坏数据时，多数据截面整体误差较小。表

7、表 8为含坏数据的节点 30在第 150—200数据截

面下不同算法的状态估计结果指标。

由表 7—8 可知，在不同数据截面含坏数据的

情况下，本文方法的电压幅值和电压相角误差小于

其他 3种方法。同时，将每个方法的平均绝对误差

与上一节对比，WLS在含坏数据时的误差较含 2 %
高 斯 噪 声 时 的 误 差 分 别 增 大 了 115. 12 % 和

85. 30 % ， 本 文 方 法 误 差 增 大 了 14. 39 % 和

19. 41 %。可以得出，本文所提方法在含坏数据的

多数据截面状态估计精度和鲁棒性高于传统 WLS
和其他数据驱动算法。

4. 3　非高斯噪声分析

本节测试在多截面潮流数据中添加 Cauchy 分

布噪声模拟实际量测，验证所提方法在非高斯噪声

下的性能。不同尺度参数 β的 Cauchy 分布噪声下，

各个方法第 150—200 个数据截面估计结果与潮流

真值计算得到的整体MAE值对比如表9所示。

从表 9 可知，不同的尺度参数 β下，本文方法

的误差均小于其他 3 种方法。以 β = 2 时为例，本

图11　含坏数据的第150—200个截面状态估计结果绝对

误差

Fig.  11　Absolute error in state estimation results for the 150th—
200th cross-sections containing bad data

表8　含坏数据的150—200截面相角状态估计结果指标

Tab.  8　Indicator of the state estimation results at the 150th—
200th cross-section containing bad data

方法

本文方法

SE-CNN

FA-BiLSTM

WLS

节点30电压相角误差/（10-2（°））

平均绝对值误差

21. 663 9
27. 125 3
25. 305 2
41. 330 5

最大绝对值误差

53. 432 9
66. 096 4
63. 415 7

112. 185 3

均方根误差

2. 635 3
3. 216 6
3. 032 9
5. 157 7

表7　含坏数据的第150—200个截面幅值状态估计结果

指标

Tab.  7　Indicator of the state estimation results at the 150th—
200th cross-section containing bad data

方法

本文方法

SE-CNN

FA-BiLSTM

WLS

节点30电压幅值误差/（10-2p. u.）

平均绝对值误差

0. 356 9
0. 472 5
0. 453 3
0. 900 5

最大绝对值误差

1. 275 7
1. 385 4
1. 392 1
3. 263 7

均方根误差

0. 042 9
0. 052 4
0. 056 1
0. 116 4

表6　含坏数据的50截面相角状态估计结果指标

Tab.  6　Indicator of the angle state estimation results at the 50th 
cross-section containing bad data

方法

本文方法

SE-CNN

FA-BiLSTM

WLS

电压相角误差/（10-2（°））

平均绝对值误差

13. 514 2
19. 844 2
20. 170 6
33. 679 0

最大绝对值误差

44. 125 9
47. 030 5
54. 052 3

109. 192 7

均方根误差

1. 544 3
1. 922 7
2. 193 5
4. 203 4

表5　含坏数据的第50个截面幅值状态估计结果指标

Tab.  5　Indicator of the amplitudes tate estimation results at the 
50th cross-section containing bad data

方法

本文方法

SE-CNN

FA-BiLSTM

WLS

电压幅值误差/（10-2p. u.）

平均绝对值误差

0. 121 1
0. 276 6
0. 255 4
0. 457 2

最大绝对值误差

0. 312 5
1. 810 5
1. 381 6
1. 985 3

均方根误差

0. 012 0
0. 034 6
0. 031 8
0. 057 9
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文方法的幅值误差相比 SE-CNN、 FA-BiLSTM、

WLS分别减小了 19. 37 %、17. 09 %、46. 59 %。结

果表明，在非高斯噪声中本文方法相比其他 3种方

法精度更高，具有更好的适应性。

4. 4　计算效率

计算效率是评价状态估计方法性能的重要因

素，本文基于数据驱动的理念，通过提取历史数据

中的重要特征，训练得到量测量与状态量的映射关

系，构建电力系统状态估计模型。而传统算法是基

于电力系统内部机理构建目标函数求解，随着系统

规模的扩大以及对状态估计性能更高的要求，传统

算法的目标函数变得复杂多样，其计算效率受影响

较大。本文方法略去了对电力系统内部机理分析的

过程，以解决传统算法计算复杂度偏高的问题。

在不同系统上分别用两种方法测试单一数据截

面估计时间。当测试系统从 33节点系统提高到 118
节点系统时，本文方法估计时间从 0. 046 9 s 变成

0. 056 6 s，增加了 20. 68 %，传统WLS算法估计时

间从 0. 032 1 s 变成 0. 094 1 s，增加了 193. 14 %。

由此可知，随着系统规模扩大，基于物理模型的

WLS 的估计时间变化较大；而本文方法受规模变

化的影响较大的是离线训练时间，在线估计时间变

化不大，而离线训练时间过长可以用多线程处理的

方法解决。由此表明，在大规模的电力系统状态估

计中本文方法会比传统方法效率更高。

5　结论

本文提出了一种基于DA-CNN-BiLSTM的电力

系统状态估计方法。通过搭建DA-CNN-BiLSTM模

型来对历史数据中的空间特征与时序特征进行深度

挖掘，实现了对于电力系统的状态估计。通过在

IEEE 标准系统上本文方法与其他算法进行算例仿

真对比，得到以下结论。

1）本文方法通过在历史数据中挖掘量测量与状

态量的映射规律训练模型，能够有效利用历史数据

中的有效信息，进行实时状态估计并且具有良好的

估计精度与鲁棒性。

2）本文模型在模拟实际量测与含坏数据情况下

测试，充分验证了该模型在估计精度与鲁棒性上优

于传统WLS算法以及其他数据驱动算法。

3）本文方法在线估计的计算时间受系统规模扩

大的变化较小，而传统方法计算时间变化较大，表

明本文算法在计算效率上更适合大规模电网状态估

计的需求。

本文的状态估计方法属于静态状态估计，且并

未考虑电力系统中因量测设备不同的数据融合应

用。在后续研究中考虑将数据驱动方法与动态状态

估计、数据融合结合应用，使该研究具有更长远的

应用价值。
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