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基于改进 Att-LSTNet 与无迹粒子滤波融合的 

主动配电网预测辅助状态估计 

王 玥，于 越，金朝阳 

(电网智能化调度与控制教育部重点实验室(山东大学)，山东 济南 250061) 

摘要：针对传统的无迹粒子滤波(unscented particle filter, UPF)存在不准确的新息向量及未知的量测噪声协方差矩阵

导致估计精度低的问题，提出一种改进 Att-LSTNet 与 UPF 融合的主动配电网预测辅助状态估计(forecasting-aided 

state estimation, FASE)方法。首先，采用引力搜索算法(gravitational search algorithm, GSA)对支持向量回归(support 

vector regression, SVR)的关键参数进行优化处理，利用历史数据建立 GSA-SVR 模型，并将其引入至 Att-LSTNet

模型的输出层，构建一种增强预测模型。然后，利用 UPF 中的新息向量来训练该模型，并结合孤立森林算法和箱

线图法对原始新息向量进行监控和修正。最后，针对量测噪声协方差矩阵未知的情况，结合修正后的新息向量和

UPF 计算出未知量测噪声协方差矩阵，并进行状态估计。基于 IEEE33 与 IEEE118 节点标准配电系统的算例结果

表明，所提出的方法在估计精度、泛化能力和鲁棒性等方面具有优越性。 
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Forecasting-aided state estimation for active distribution networks based on improved 
Att-LSTNet and unscented particle filter fusion 
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Abstract: In response to the issue of inaccurate innovation vectors and unknown measurement noise covariance matrices 

in the traditional unscented particle filter (UPF), a forecasting-aided state estimation (FASE) method for active 

distribution network is proposed, which integrates the improved Att-LSTNet and UPF. First, the key parameters of support 

vector regression (SVR) are optimized using a gravitational search algorithm (GSA), and a GSA-SVR model is 

established using historical data. This model is then introduced into the output layer of the Att-LSTNet model to create an 

enhanced forecasting model. Subsequently, the innovation vectors from UPF are used to train this model, and the isolation 

forest algorithm and box-plot method are employed to monitor and correct the original innovation vectors. Finally, in the 

case of unknown measurement noise covariance matrices, the corrected innovation vectors and UPF are combined to 

calculate the unknown measurement noise covariance matrices and perform state estimation. Case study results on the 

IEEE33-bus and IEEE118-bus test systems demonstrate the superiority of the proposed method in terms of estimation 

accuracy, generalizability, and robustness. 
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0  引言 

随着我国分布式电源 (distributed generation, 
DG)接入比例的不断提高，电力系统的实时监控和 
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安全运行面临着日益复杂的挑战[1-3]。电力系统的安

全运行需要精确可靠的实时系统状态信息，而状态

估计在此过程中发挥着重要作用[4-6]。主动配电网为

状态估计提供的量测数据主要来源于相量测量单元

(phasor measurement units, PMUs)和数据采集与监

控系统 (supervisory control and data acquisition, 
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SCADA)。然而，由于设备故障、通信中断等原因，

这些传统量测设备无法提供足够的数据来准确估计

系统状态。为了精确有效地估计量测数据，文献[7]
提出了一种预测辅助状态估计方法 (forecasting- 
aided state estimation, FASE)，该方法在新型电力系

统的实时建模和能源管理中心起关键作用。常用的

FASE 方法包括无迹卡尔曼滤波(unscented kalman 
filter, UKF)[8-9]和粒子滤波(particle filter, PF)等。但以

上滤波算法存在估计精度受线性化或粒子退化影

响[10]的缺陷。为此，文献[11]提出了无迹粒子滤波

(unscented particle filter, UPF)，该算法通过结合 UKF
和 PF 的优势，提高了估计性能。但不准确的新息

向量会导致 UPF 产生估计偏差，降低了估计的精

度。此外，当量测噪声协方差矩阵未知时，UPF 无

法准确估计量测权重，从而降低了滤波算法的准确

性和对异常情况的鲁棒性。 
为进一步提高状态估计结果的准确性，文献[12]

提出了一种基于深层神经网络的数据降维方法，将

深度学习(deep learning, DL)方法引入电力系统。DL
通过自动学习和提取数据特征来提供更全面的状态

估计结果[13]。基于此，文献[14]提出了一种基于递

归神经网络(recurrent neural networks, RNN)的混合

DL，考虑了系统状态间的非线性依赖性，存在梯度

爆炸等问题。文献[15]使用长短期记忆神经网络模

型(long-short term memory, LSTM)预测时间序列数

据，解决了 RNN 梯度爆炸问题，但当时间序列较

长或网络结构较深时，LSTM 模型无法有效捕捉时

间序列中的长期依赖关系。为此，文献[16]提出了长

短 期 时 间 序 列 网 络 (long-short term time-series 
network, LSTNet)模型，通过融合卷积神经网络

(convolutional neural networks, CNN)来提取局部模

式和捕捉全局时间序列依赖关系，其循环跳过层却

难以提取部分非季节性和非周期性的长短期模式。

而文献[17]提出了一种基于注意力机制的 LSTNet 
(attention LSTNet, Att-LSTNet)模型，通过引入注意

力机制捕捉重要的时间序列特征，从而更全面地提

取时序数据中的长短期模式，但预测误差逐渐累积

会导致 Att-LSTNet 模型泛化能力降低。基于此，学

者们提出了岭回归(ridge regression, RR)[18]、主成分

分析(principal component analysis, PCA)[19]和支持向

量回归(support vector regression, SVR)[20]等方法来

提高模型的泛化能力。 
其中，RR 基于线性关系假设进行建模，并引

入正则化以提高模型的稳定性和泛化能力；PCA 假

设特征之间存在线性关系，并进行降维处理以提取

关键特征，以提高模型的泛化性。而当数据间存在

复杂的非线性关系时，RR 和 PCA 无法有效地捕捉

这些非线性模式。相比之下，SVR 利用核函数处理非

线性关系，具有更好的泛化能力，并能够更好地处理

训练数据外的新数据。因此，本文提出一种新型的

增强预测模型结构，将 SVR 引入至 Att-LSTNet 模型

的输出层，以提高 Att-LSTNet 模型的泛化能力。然

而，由于 SVR 容易陷入局部最优解[21]，专家学者提

出了粒子群算法(particle swarm optimization, PSO)[22]

和蚁群算法(ant colony optimization, ACO)[23]等优化

算法来应对这一挑战。但二者在参数选择不当或信

息素更新速率过高时，无法快速找到全局最优解。 

针对上述问题，提出了一种基于改进 Att-LSTNet

与 UPF 融合的主动配电网 FASE 方法。首先，采用

引力搜索算法(gravitational search algorithm, GSA)对

SVR 的关键参数进行优化，以有效避免 SVR 陷入

局部最优解；然后，改变 Att-LSTNet 模型的原有结

构，构建一种新型增强预测模型，即 ALSTNetGS模

型：利用优化后的 GSA-SVR 模型改进 Att-LSTNet

模型的输出层，通过并联的方式对预测结果进行修

正，以提高模型的预测精度和泛化能力；在此基础

上，使用滑动窗口内的新息向量训练 ALSTNetGS模

型，并结合孤立森林算法[24]与箱线图法[25]对新息向

量进行监控与修正；最后，结合处理后的新息向量

及 UPF，计算未知的量测噪声协方差矩阵，以提高

估计结果的鲁棒性。本文选择 IEEE 33 和 IEEE 118

节点标准配电系统进行了对比实验，经实验验证，

所提出的方法在估计精度、泛化能力和鲁棒性等方

面具有优越性。 

1   基本的 FASE 模型 

1.1 传统 FASE 
对于主动配电网，应考虑系统非线性和噪声随

机性，在多个时间段下建立时间空间下的状态方程

和量测方程，其表达式为 

1 ( )k k kf  x x q             (1) 

( )k k kh y x r              (2) 

式中： kx 为状态向量； ky 为量测向量； f 为状态

转移函数； h 为量测转移函数； kq 、 kr 分别为 n维

的系统误差向量和m 维的量测误差向量，服从均值

为零、标准差为M 和 R的白噪声分布。 
1.2 无迹粒子滤波 

针对 PF 的估计精度受建议分布函数和重采样

过程影响的缺陷，本文采用 UPF 进行状态估计。UPF
基于 PF 的框架，利用 UKF 生成的参考分布来指导

状态预测粒子的生成过程。UPF 不仅克服了 UKF
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和 PF 的缺点，还保持了 PF 的灵活性，通过调整粒

子数量来改变估计的精度[26]，其步骤如下所示。 
1) 采用对称策略实现无迹变换 (unscented 

transform, UT)，生成 N 个粒子的重要性密度函数。

构造每个粒子的 Sigma 采样点集 1
i
kχ 和权值 ,

i
mW 、

,
i
cW 。更新 Sigma 采样点集，计算状态预测值 | 1

i
k kz 、

状态预测均值 | 1
i
k kz 、自协方差 i

zzP 和互协方差 i
xzP 。

然后，计算卡尔曼增益 tK ，利用最新的量测值更新

系统状态变量 i
kx 和协方差 ˆ i

kP ，从而产生重要性密

度函数，其推导公式见文献[11]。 
2) 从重要性密度函数中进行采样，生成用于粒

子滤波的预测粒子 ˆ i
kx ，根据最新的量测量及相应的权

值公式计算每个粒子的重要性权值，并对每个重要性

权值进行归一化处理得 i
kw ，推导公式见文献[11]。 

3) UPF 迭代计算完成后，输出状态量的估计值

ˆ
kx 和协方差矩阵 k̂P ，如式(3)和式(4)所示。 

1

ˆ ˆ
N

i i
k k k

i

x w x               (3) 

T

1

ˆ ˆ ˆ ˆ ˆ( )( )
N

i i i
k k k k k k

i

  P w x x x x        (4) 

在 UPF 中，新息向量 i
kδλ 为实际量测值 i

kz 与预

测值 | 1
i
k kz 之间的偏差，则新息向量的表达式如式(5)

所示。 

| 1
i i i
k k k k δλ z z             (5) 

结合 | 1 | 1 1( )i i i
k k k k kh   z γ r 和 | 1 1 1( )i i

k k k kh   γ χ r

可得 

| 1 | 1 | 1 1

| 1 1 | 1 1

( ) ( )

 ( , ) ( )

i i i i i i
k k k k k k k k k

i i i i
k k k k k k k

h

h i h

   

   

     

  

δλ z z z γ r

v x γ r

   

(6) 

式中： 1kr 为 k+1 时刻的量测误差； 1
i

kr 为第 i 个粒

子 1k  时刻的量测误差。 
T

T T

1 1

T T

1 1

T

T

1 1

Cov( ) E[( E( ))( E( )) ]

1 1
              E( ) E[( ) ( )

1 1
( ) ]

E( )

1 1 1
( ) ( ) (

E

i

j

k

i i i i i
k k k k k

N N
i i j j
k k k k

j j

N N
i j j
k k k k

j j

i i i
k k k

N N
j i

k k
j ji

k

N N

N N

N N N
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 

 
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  

 



 


 

 
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其中：

δλ δλ δλ δλ δλ

δλ δλ δλ δλ

δλ δλ δλ δλ

δλ δλ ζ

δλ δλ λ δλ

ζ

 T

1

T

1

)

1

N
j

k
j

N
i j
k k

jN





  
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 



δλ δλ

 

(7) 

式中：E[ ] 为期望运算；j 为新息向量的个数。 

结合式(6)和式(7)可得新息向量的协方差表达

式为 

| 1 1

| 1 | 1 1

T
| 1

T
| 1 1

| 1 | 1 1

T
| 1

Cov( ) E{[ ( , )

( ) ] [ ( , )

( ) ] }

E( ) E[ ( , )

( ) ] [ ( , )

( ) ]

i i i
k k k k k

i i i i
k k k k k k k

i i i
k k k k

i i i
k k k k k

i i i
k k k k k k

i i i i i i
k k k k k k k

h i

h h i

h

h i

h h i

h

 
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

 

  



  

   

  

 

  

    

δλ v x

γ r v x

γ r ζ

v v x

γ r x

γ r ζ R T ζ

     (8) 

其中： 
T

| 1 1 | 1

| 1 1 | 1

E( )

E[ ( , )  ( ) ]

[ ( , ) ( )]

i i i
k k k
i i i i

k k k k k k k

i i
k k k k k

h i h

h i h
  

  

 


   
 

R v v

T x γ r

x γ

 

结合式(8)可得观测信息协方差矩阵的表达式为 

T
,

1ˆ
k

i i i
k p p

p k SS  

 δλC δλ δλ           (9) 

式中，S 为滑动窗口宽度。 
结合式(8)和式(9)可得量测噪声协方差矩阵的表

达式为 

,
ˆi i i i

k k k k  R C T ζ            (10) 

然而，当假设的噪声模型参数与实际系统不匹

配时，使用 UPF 得到的新息向量会导致估计结果与

真实值偏差较大，并引入更多的不确定性和噪声，

从而降低了估计结果的准确性和算法的鲁棒性。此

外，未知的量测噪声协方差矩阵也会对 UPF 的估计

精度及鲁棒性产生不利影响。 

2   改进 SVR 优化的 Att-LSTNet 模型 

2.1 基于注意力机制的 LSTNet 模型 

本文采用 Att-LSTNet 模型作为 ALSTNetGS 模

型的基础，Att-LSTNet 模型通过结合 CNN 和 RNN，

提高了对数据中长短期时序特征的提取能力，并合

理分配权重以增强预测性能。为解决神经网络对线

性特征识别不敏感的问题，引入了自回归模型。

Att-LSTNet 模型的结构如图 1 所示[27]。 

Att-LSTNet 模型的第 1 个模块是 CNN，用于对

主动配电网时间序列进行卷积运算，提取局部特征

和捕捉局部依赖关系。卷积层由多个滤波结构组成，

输出特征向量详见文献[27]。 

Att-LSTNet 模型的第 2 个模块是循环模块

(recurrent)和循环跳过模块(recurrent-skip)，接受卷

积模块输出的矩阵并进行特征提取。recurrent 采用

GRU 神经网络单元，并引入循环跳过机制，用于提
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取时间序列中的相对长期依赖关系，其结构如图 2

所示。当时间序列非常长时，为有效捕捉其中的相

对关系，引入了 recurrent-skip 模块，在当前隐藏状

态和相邻时间段的隐藏状态之间添加循环跳过结

构，更新表达式见文献[27]。 

 

图 1 Att-LSTNet 模型结构图 

Fig. 1 Structure of the Att-LSTNet model 

 

图 2 GRU 神经网络单元结构 

Fig. 2 Structure of the GRU neural network unit 

然而，使用 recurrent-skip 需要预设超参数，导

致难以提取时间序列中的非季节性特征。相比之下，

注意力机制能更有效地解决时间序列中需要关注的

特征尺度。在引入注意力机制模块后的 Att-LSTNet

模型中，Dense 层的计算表达式为 
D R

GRU 1[ ; ]t t t h W c h b           (11) 

式中： D
th 为 Dense 层的输出； GRUW 为权重参数矩

阵； tc 为加权向量； R
1th 为 recurrent-skip 模块在 1t 

时刻的输出； b为 Att-LSTNet 模型的偏置向量。 
此外，由于 CNN 和 RNN 对局部线性特征的识

别不够敏感，本文采用自回归模型(autoregressive, 

AR)来提取时间序列的线性特征，并将神经网络部

分和 AR 模型叠加，得到 Att-LSTNet 模型的输出结

果如式(12)所示。 
D L

t̂ t t δ h h               (12) 

式中： t̂δ 为 t 时刻的最终预测结果； L
th 为 AR 模型

输出结果。 
2.2 基于引力搜索算法的 SVR 模型 

文献[28]提出一种优化算法 GSA，该算法以物

体间的万有引力为基础，使种群中每一个物体向质

量更大的物体移动，从而实现优化目标最小化或最

大化。其步骤如下所述。 
1) 初始化种群位置。假设种群维度为 D ，含有

M 个粒子，第 个粒子的位置  如式(13)所示。 
1 2 3( , , , , ),  1,2,3, ,D M               (13) 

2) 计算粒子受到的合力和加速度，并更新粒子

的位置和速度。在 t 时刻，计算粒子 对的作用

力 ,
DF  和粒子 、间的欧式距离 ( )R t ，计算过

程见文献[28]。为增加算法的随机特征，本文在 t
时刻引入一个随机数 rand ，取值[0,1]，并计算出粒

子  在 D 维中 t +1 时刻速度 ( 1)Dv t  和位置

( 1)D t  分别如式(14)和式(15)所示。 

( 1) rand ( ) ( )D D Dv t v t t           (14) 

( 1) ( ) ( 1)D D Dt t v t            (15) 

式中， ( )D t 为粒子 的引力常数变化因子。 

3) 计算 SVR 个体适应度函数值并更新引力质

量与惯性质量。通过文献[28]中的式(14)、式(16)—
式(18)，可得 SVR 个体引力质量 ( )m t 和惯性质量

( )M t 分别如式(16)和式(17)所示。 

itness orst

est orst

( ) ( )
( )

( ) ( )

f t w t
m t

b t w t








         (16) 

1

( )
( )

( )
M

m t
M t

m t










            (17) 

式中： itness ( )f t 为粒子 在 t 时刻的适应度函数值；

( )m t 为粒子的引力质量； orst ( )w t 为在最小值问

题中适应函数值的最大值； est ( )b t 为适应函数值的最

小值，反之亦然，具体推导见文献[28]。 
GSA通过引入 Kbest策略[28]来避免陷入局部最

优解。Kbest 是一个时间变化函数，初始值为 0K ，

初始时刻所有粒子都互相施加引力，但随着时间推

移，Kbest 逐渐线性减小，最终只有一个粒子对其

他粒子施加引力。 
SVR 是机器学习中广泛应用于预测的一种方

法[29]。与传统的经验风险最小化算法不同，SVR 采
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用最小化结构风险原则，有效避免了“维数灾难”

并解决了传统模型识别困难等问题，其线性回归模

型通常表示为 
T

SVR SVR( )f  γ w γ g          (18) 

式中：w为输入向量的法向量； SVRγ 为输入向量；

g为 SVR 的偏置项。 

主动配电网状态序列通常呈现非线性变化。因

此，SVR 采用非线性映射函数将样本映射到高维空

间，再利用高斯径向基核函数替换高维空间中的向

量内积。高斯径向基核函数的具体表达式为 
2

SVR SVR

SVR SVR 2
( , ) exp( )

2
i j

i jK



 

γ γ
γ γ     (19) 

式中： SVR iγ 为第 i 个输入向量； 为高斯核的带宽，

0 ＞ ；“
2 ”为欧氏距离的平方。高斯径向基核

函数增强了 SVR 的非线性预测能力，SVR 的最终

回归函数如式(20)所示。 

SVR SVR SVR
1

( ) ( ) ( , )
m

i i i
i

f K 



   γ γ g     (20) 

式中：m 为输入数据的数量； i 和 i
均为拉格朗日

乘子。 
在 SVR 中，寻找最优参数需要对大量参数组合

进行搜索，传统的穷举计算方法效率低且易陷入局

部最优解。因此，本文采用 GSA 优化 SVR 的惩罚

参数C 和核函数参数 gamma，通过全局搜索提高效

率，找到全局最优解。该算法基于参数集合的适应

度、引力和位移等参数，自适应地调整参数集合的

位置并更新步长，实现对 SVR 参数的调整，提升预

测精度。 

2.3 基于 Att-LSTNet 模型的增强预测模型 

传统的 Att-LSTNet 模型在准确建模未知数据

方面存在困难，由于误差累积[30]和特征提取能力的

限制，导致泛化能力较差，无法准确预测未知数据。

为解决此问题，本文利用 Att-LSTNet 模型在预测的

初始阶段对原始数据进行长时间序列处理，然后在

优化阶段将 GSA-SVR 模型嵌入到 Att-LSTNet 模型

的输出层，对预测结果进行修正。该模型的具体参

数如表 1 所示，预测步骤如下： 
1) 对原始数据进行预处理，包括处理缺失数据

和离群点，并构建 Att-LSTNet模型所需要的数组Y； 
2) 将经过归一化后的数组输入 Att-LSTNet 模

型进行训练与预测，生成一组预测值 ŷ ； 

3) 将预测值 ŷ 与原始数据进行差值运算，得到

误差项 e； 
4) 将误差项e作为 GSA-SVR 模型的输入，利用

GSA-SVR 模型进行回归预测，得到误差预测值 ê； 

表 1 ALSTNetGS模型具体参数 

Table 1 Specific parameters of ALSTNetGS model 

ALSTNetGS 层级 模型参数 设置 

隐藏层数 3 
卷积层 

卷积核高度 7 

recurrent 隐藏层数 38 

隐藏层数 11 
recurrent-skip 

循环跳过数 101 

注意力机制层 注意力头数 2 

正则化系数 1 
AR 层 

窗口大小 48 

种群维度 D  5 

粒子数 N  30 

引力常数值 0G  100 

引力常数变化因子  20 

迭代次数 T  50 

0K  30，线性减小到 1

核函数 径向基核函数 

gamma  100 

epsilon  0 

GSA-SVR 层 

C 2.758 108 99 

学习率 81 10  

批量大小 96 

Dropout 失活率 0.4 

训练次数 50 

优化算法 Adam 

输入步长 96 

输出步长 4 

其他参数 

每步间隔时间 15 min 

5) 将 Att-LSTNet 模型的预测值 ŷ 与修正后的

误差项 ê合并，得到最终的预测结果 x̂ 。 
由 式 (11) 和 式 (12) 、 式 (18) — 式 (20) 得 到

ALSTNetGS模型最终的预测结果为 

* D L D L
, , ,

1

D L

ˆ ( ) ( , )

       

m

t i i t t t t i t i t i
i

t t t

K 


      

 

Y h h η h h η

h h g

 (21) 

式中： t̂Y 为 t 时刻的预测结果； tη 为 t 时刻的总输入

结果；
L
th 为 t 时刻 AR 模型的总输出结果； D

th 为 t 时

刻 Dense 层的总输出结果； D
,t ih 为 t 时刻 Dense 层的

第 i 个输出结果； L
,t ih 为 t 时刻 AR 模型的第 i 个输出

结果； ,t iη 为 t 时刻的第 i 个输入结果； tg 为

Att-LSTNetGS模型 t 时刻的偏置项。 

3   基于改进 Att-LSTNet 与 UPF 融合的

FASE 方法 

本文利用新息向量训练 ALSTNetGS模型，并借
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助双异常值检测方法来检测ALSTNetGS模型的预测

值与原始新息向量中的离群点，然后计算量测噪声 
协方差矩阵，以获得更准确的估计结果。具体流程

如图 3 所示。 

 
图 3 改进 Att-LSTNet 与 UPF 融合的主动配电网 FASE 结构图 

Fig. 3 Structure of the FASE for active distribution networks based on improved Att-LSTNet and UPF fusion 

所提方法的具体步骤如下所示。 
1) 建立历史数据与原始新息向量的映射关系。

假设新息向量的时间序列为 1 2{ , , , }t   ，该时间

序列呈现出一定的变化趋势。通过历史数据来预测

当前时刻的新息向量 1t  ，它们之间的映射关系

: mf R R 可表示为 

1 1
ˆ ( , , , )t t t mf    λ          (22) 

式中， t̂λ 为预测值。 

通过对样本进行学习，可以得到 ALSTNetGS模

型，从而得到当前时刻的预测值为 
A

* D L
| 1

1

D L D L
, , ,

ˆ ( ) ( ,

       )

N m

t i i t t t m t
i

t i t i t i t t t

K 


 


   

    

Y h h λ

h h η h h g

   (23) 

式中： AN 为新息向量的数量； | 1t m t λ 为 t m 到 1t 

时刻的新息向量。 
2) 采用双异常值检测方法检测离群点。本文首

先采用孤立森林算法来判断数据集中是否存在不准
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确的值，该算法是一种基于树的异常检测方法，旨

在识别数据集中的离群点，核心思想在于利用异常

点在特征空间中的孤立性来进行检测，检测步骤见

附录 A。然后，运用箱线图法确定需要校正的离群

点，这是一种基于数据分布的离群点检测方法，主

要依赖数据的统计特性来判断是否存在异常值。相

比于单一的离群点检测方法，采用双异常值检测方

法能够提高检测的准确性，降低误报率。 
假设新息向量数据样本数量为 n，其路径长度

为 ( )h n ，本文将孤立森林算法中的 ( )h n 作为离群点

指标。具体地，离群点的平均路径长度 L ( )c n 如式

(24)所示。 

L

2( 1)
( ) 2 ( 1)

n
c n H n

n


         (24) 

式中， ( 1)H n  为谐波数。通过对孤立二叉树的长

度进行归一化处理，可以得到离群点的判断指标为 

L

E( ( ))

( )( , ) 2
th

c n
ts n






            (25) 

( , ) 1,  

( , ) 0,  
t t

t t

s n

s n

 
 






是离群点

不是离群点
       (26) 

式中， ( , )ts n 表示离群点指数。 

计算预测的新息向量 t̂ 与原始新息向量 t 之

间的偏差 1 ，如式(27)所示。 

1 t̂ t                (27) 

箱线图法阈值判断公式为 

1 31 QR11.5L Q I             (28) 

2 11 QR11.5L Q I             (29) 

式中： 1L 是 1 的上边缘； 2L 是 1 的下边缘； 31Q 是

1 的上四分位数； 11Q 是 1 的下四分位数； 1QRI 是

四分位数间距( 1 31QR 11I Q Q  )。当 1 大于 1L 或小于

2L 时，采用预测的新息向量代替原始新息向量。为

提高最终新息向量的准确性，本文在检测原始新息

向量的离群点之前，采用双异常值检测方法检测

ALSTNetGS 模型的预测结果中的离群点，步骤与前

述相似，具体步骤见附录 A。 

3) 将处理好的新息向量应用于 UPF 的迭代过程

中，并结合式(10)计算未知的量测噪声协方差矩阵。 

4   算例分析 

本文选取了 IEEE33 节点与 IEEE118 节点标准

配电系统作为算法的估计性能测试系统，以验证所

提出的改进 Att-LSTNet 与 UPF 融合的 FASE 方法

(ALSTNetGS-UPF)的优越性。为了进行对比评估，本

文将其与 4 种方法进行对照，分别是：1) UPF；2) 基

于LSTNet和UPF的FASE方法(LSTNet-UPF)；3) 基
于 Att-LSTNet 和 UPF 的 FASE 方法(ALSTNet- 
UPF)；4) 基于 SVR 优化的 Att-LSTNet 和 UPF 的

FASE 方法(SALSTNet-UPF)。在本文实验中，电网

数据来自于一个真实的配电系统[31]，用于生成训练

集和测试集。本文模型使用 Python 软件进行模型训

练，并在系统上搭建了基于 Add Interpreter 的编译

环境，同时安装 Pycharm 作为编译软件进行调试，

基于 Tensorflow-gpu 框架训练模型。本文的实验硬

件平台基于一台 Lenovo 启天 M450-A245 计算机，

配备 16 GB 内存，显卡是 RTX 1660Ti，显存为 6 G。 
为了直观地展示各个方法的估计性能，本文对

测试集数据进行状态估计，并将其与真实值进行比较

以获得绝对误差值。此外，根据均方根误差(root mean 
squared error, RMSE)和平均绝对误差(mean absolute 
error, MAE)来评估上述方法的估计性能[32]。 

2
RMSE t

1

1
ˆ( )

G

g
g

x x
G




           (30) 

MAE t
1

1
ˆ

G

g
g

x x
G




            (31) 

式中： RMSE 是 RMSE 值； MAE 是 MAE 值；G 是

状态量维数； tx 是真实值； ˆgx 是估计值。 

4.1 IEEE33 节点标准配电系统测试 

在 IEEE33 节点标准配电系统中，如图 4 所示，

节点 5、14 处安装了光伏单元 PV1 和 PV2，二者容

量均为 600 kW。从支路 1-2、支路 2-3、支路 3-4
和支路 9-10 的节点注入功率中获得实际量测值，并

根据节点 2—33 处的负荷数据生成了伪量测值。为

了准确地模拟主动配电网的真实数据条件，本文在

负荷数据中添加了 45%的均匀噪声，并在节点注入

功率中添加了1%的均匀噪声。此外，本文利用真实

的负荷数据生成了 6750 个量测状态对作为数据集，

随机选择了其中的 4000 个量测状态对作为训练集，

剩余的量测状态对作为测试集。为了与模拟系统中

的功率需求相匹配，并克服不同数据之间的量纲差

异，使用 Matlab 中的 mapminmax 函数对数据进行

归一化处理。 
4.2 模型参数设置 

在算例中，利用 GSA 优化了 SVR 中的惩罚参

数 C 和核函数参数 gamma 。优化后的参数值及

ALSTNetGS模型的其他参数设置如表 1 所示。 
4.3 估计精度与时效性分析 

为验证所提 ALSTNetGS-UPF 方法在非高斯情

况下的估计精度，本文进行了双峰高斯混合噪声的

模拟试验。在所有的历史量测数据中叠加双峰高斯
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混合噪声，并将其与在高斯白噪声情况下的估计结

果进行对比。所模拟的两种噪声如表 2 所示，其中

I为单位矩阵。 

 
图 4 IEEE33 节点标准配电系统 

Fig. 4 IEEE33-bus benchmark distribution system 

表 2 噪声的统计特性 

Table 2 Statistical characteristics of noise 

类别 均值 协方差 权重 

双峰高斯混合噪声 0 103I、106I 0.65、0.35 

高斯白噪声 0 104I 43.64 10  

由图 5 和图 6 可知，在高斯白噪声情况下，5
种方法的估计误差相近，均在 105~104 内，表现出

良好的估计性能，但本文提出的方法具有最小的误

差。而在双峰高斯混合噪声情况下，由于更多的不确

定性和复杂性，所有方法的估计性能都下降。与其他

4 种方法相比，UPF 的误差曲线波动幅度最大，电压 

 

 
图 5 高斯白噪声情况下的估计结果 

Fig. 5 Estimation results under Gaussian white noise 

 
图 6 双峰高斯混合噪声情况下的估计结果 

Fig. 6 Estimation results under bimodal Gaussian mixed noise 

幅值误差、电压相角误差最大可达 47.1332 10 p.u.

和 46.9291 10 ，而本文提出方法在 140 min 的时

间尺度上具有最小的误差，并且误差曲线的波动幅

度也小于其他 4 种方法。 
由表 3 和表 4 可知，ALSTNetGS-UPF 方法在

140 min的时间尺度上具有最小的RMSE和MAE值。

该方法通过引入 GSA 并结合 DL 的序列建模能力，

能够更准确地适应复杂的数据分布，从而高效地抵抗

非高斯噪声带来的干扰，提供更精确的估计结果。 

为验证所提方法的时效性，将其与上述 4 种方

法的运算时间进行比较，结果见表 5。 
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表 3 5 种方法在高斯白噪声下的估计性能 

Table 3 Estimation performance of five methods under 

Gaussian white noise 

电压幅值/(×104 p.u.) 电压相角/(×104 º) 
方法 

RMSE MAE RMSE MAE 

UPF 2.0114 1.8195 2.0547 1.9168 

LSTNet-UPF 1.6639 1.2899 1.9713 1.3469 

ALSTNet-UPF 1.6493 1.2842 1.6823 1.3129 

SALSTNet-UPF 1.4608 1.2086 1.4742 1.2263 

ALSTNetGS-UPF 0.1042 0.1014 0.1215 0.1137 

表 4 5 种方法在双峰高斯混合噪声下的估计性能 

Table 4 Estimation performance of five methods under 

bimodal Gaussian mixed noise 

电压幅值/(×104 p.u.) 电压相角/(×104 º) 
方法 

RMSE MAE RMSE MAE 

UPF 2.1282 1.8293 2.3683 2.1654 

LSTNet-UPF 1.7738 1.2949 1.8719 1.4795 

ALSTNet-UPF 1.7644 1.2886 1.8369 1.3925 

SALSTNet-UPF 1.5139 1.2304 1.5683 1.2405 

ALSTNetGS-UPF 0.1051 0.1192 0.1828 0.1763 

表 5 5 种方法的运算时间比较 

Table 5 Computational time comparison of five methods 

  s 

方法 高斯白噪声 双峰高斯混合噪声 

UPF 1.86 2.61 

LSTNet-UPF 2.83 3.81 

ALSTNet-UPF 3.64 4.73 

SALSTNet-UPF 3.71 4.82 

ALSTNetGS-UPF 5.59 6.84 

由表 5 可知，在两种噪声情况下，尽管 UPF 具

有最短的运算时间，但由表 3 和表 4 可知，UPF 的

估计精度最低。与其他 4 种方法相比，本文所提方

法的运算速度最慢，但通过 ALSTNetGS模型的离线

训练，其在线估计时间极短。在完成模型构建和训

练后，在硬件设备的支持下，估计时间能够缩短至

毫秒级。同时，通过对比表 3 和表 4 的数据可知，

本文所提方法具备较高的估计精度。因此，仿真结

果表明，ALSTNetGS-UPF 方法在求解性能上表现出

优越性。 
4.4 鲁棒性分析 

为验证本文方法在系统量测中包含坏数据时的

鲁棒性，本文通过在负荷数据中添加5 ~11 ( 为

标准差)坏数据来模拟主动配电网中出现坏数据的

情况。并对 5 种方法进行估计性能测试。 
由图 7 可知，与仅存在高斯白噪声的情况相比，

坏数据的存在使得 5 种方法的估计误差增大且波动

更剧烈，甚至出现了突变情况。然而，本文提出的

方法在对含有坏数据的量测及其相邻量测进行估计

时仍比其他 4 种方法更接近真实值，表现出较高的

估计精度。此外，ALSTNetGS-UPF 方法的误差曲线

也是 5 种方法中最平缓的。 

 

图 7 存在坏数据时的估计结果 

Fig.7 Estimation results in the presence of bad data 

由表 6 可知，与高斯白噪声情况相比，本文方

法的RMSE和MAE值分别增大了 11.23%、66.75%、

12.03%和 57.34%，而这 4 个增幅均小于其他 4 种方

法的增幅。本文所提方法结合了 GSA 的鲁棒性、

Att-LSTNet 模型的序列建模能力及 GSA-SVR 模型

的稳定性，可以在存在坏数据的情况下更准确地预

测新息向量。并通过孤立森林算法和箱线图法对异 

表 6 5 种方法在存在坏数据时的估计性能 

Table 6 Estimation performance of five methods in the 

 presence of bad data 

电压幅值/(×104 p.u.) 电压相角/(×104 º) 
方法 

RMSE MAE RMSE MAE 

UPF 2.1214 1.8662 6.6397 6.2282 

LSTNet-UPF 1.7608 1.2915 5.3203 4.7275 

ALSTNet-UPF 1.7592 1.2709 2.4611 2.1574 

SALSTNet-UPF 1.5781 1.2303 1.9853 1.8728 

ALSTNetGS-UPF 0.1159 0.1136 0.2026 0.1789 
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常值具有一定的容忍性。因此，本文方法面对存在坏

数据的情况时能够有效地应对，并展现出更强的鲁

棒性。 

4.5 泛化能力分析 

在主动配电网中，如电网扩建或自然灾害等因

素可能导致网络拓扑结构频繁变化，因此需要及时

更新和重新训练模型，以适应新的网络拓扑场景。

具备强泛化能力的模型能够从训练数据中学习到一

般规律和模式，更好地适应新的网络拓扑场景，并

产生更准确的预测结果[33]。为验证所提方法的强泛

化能力，本文将 IEEE118 节点标准配电系统作为测

试系统，如图 8 所示，在表 7 所示的 3 个不同场景

下进行测试。 

 

图 8 IEEE118 节点标准配电系统 

Fig. 8 IEEE118-bus benchmark distribution network 

表 7 不同网络拓扑结构类型 

Table 7 Different network topology types 

场景 类型 

1 断开线路 7-8、28-29，闭合线路 25-29，9-15 

2 断开线路 7-8、11-12，闭合线路 21-8，22-12 

3 断开线路 11-12、28-29，闭合线路 22-12，25-29

为直观比较本文所提方法与其他 4 种方法在

估计精度上的表现，将 5 种方法的状态估计值与

真实值进行对比。当误差在 104 内时，则认为该估

计值合格，并计算 5 种方法的合格率，其结果如图 9
所示。 

由图 9 和表 8 可知，本文方法在新的网络拓扑

场景下能更准确地预测未知数据，从而为 UPF 提供

更准确的新息向量，具有最高的合格率和最佳的估计

效果。因此，仿真结果表明该方法对于部分主动配

电网拓扑结构展现出了较强的泛化能力和普适性。 

 
图 9 5 种方法在不同网络拓扑场景下的电压幅值合格率 

Fig. 9 Voltage amplitude pass rate of five methods in 

different network topology scenarios 

表 8 5 种方法在不同场景下的估计性能 

Table 8 Estimation performance of five methods 

in different scenarios 

电压幅值/(×104 p.u.) 电压相角/(×104 º)
场景 方法 

RMSE MAE  RMSE MAE 

UPF 2.0457 1.8617 2.0991 2.0815 

LSTNet-UPF 1.7072 1.2917 1.7644 1.3283 

ALSTNet-UPF 1.7066 1.2676 1.7524 1.2842 

SALSTNet-UPF 1.5505 1.2198 1.5915 1.4544 

1 

ALSTNetGS-UPF 0.1077 0.1062 0.2406 0.1649 

UPF 2.0983 1.8932 2.1149 1.9151 

LSTNet-UPF 1.7352 1.2808 1.8095 1.7861 

ALSTNet-UPF 1.7032 1.2794 1.8072 1.7205 

SALSTNet-UPF 0.1469 1.2143 1.5869 1.5046 

2 

ALSTNetGS-UPF 0.1078 0.1053 0.2950 0.2659 

UPF 2.1174 1.9165 2.2748 2.1496 

LSTNet-UPF 1.7563 1.2911 1.8779 1.8545 

ALSTNet-UPF 1.7005 1.2664 1.8731 1.7314 

SALSTNet-UPF 1.5875 1.2118 1.5920 1.5311 

3 

ALSTNetGS-UPF 0.1053 0.0974 0.1161 0.0979 

4.6 有效性分析 

为验证所提方法的有效性，将 ALSTNetGS-UPF
方法与现有的 SC-DNN 方法 [32]、改进 SMOTE- 
Prophet-PF方法[33]和 PF＆CNN方法[34]在估计精度、

估计时间和鲁棒性 3 个方面进行对比，结果如表 9
所示。 

由表 9 可知，尽管本文所提 ALSTNetGS-UPF

方法在估算时间上不是最短的，但与估算时间最短

的 SC-DNN 方法相比，其 RMSE 和 MAE 值分别在两

种情况下减小了 34.23%、34.02%和 32.96%、33.13%，

表现出更高的估计精度和更强的鲁棒性。虽然改进
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SMOTE-Prophet-PF 方法具有最小的 RMSE 和 MAE

值，但其时间复杂度最高，相比之下，ALSTNetGS- 

UPF 方法的估计时间分别减小了 68.37%和 79.45%。

综合来看，本文所提ALSTNetGS-UPF 方法在兼具时效

性的同时也具有较高的鲁棒性，并具有实际应用潜力。 
表 9 3 种不同方法的估计性能对比 

Table 9 Comparison of estimation performance of three 

different methods 

电压幅值/(×104 p.u.) 
场景 方法 

RMSE MAE 

估计 

时间/s 

SC-DNN 0.1659 0.1587 0.029 

改进 

SMOTE-Prophet-PF 
0.1085 0.1027 0.117 

PF&CNN 0.1293 0.1274 0.076 

正常 

情况 

ALSTNetGS-UPF 0.1091 0.1047 0.037 

SC-DNN 0.1762 0.1654 0.045 

改进 

SMOTE-Prophet-PF 
0.1123 0.1093 0.253 

PF&CNN 0.1357 0.1341 0.097 

异常 

情况 

ALSTNetGS-UPF 0.1146 0.1106 0.052 

5   结语 

本文利用 GSA-SVR 模型对 Att-LSTNet 模型的

架构进行改进，构建了 ALSTNetGS模型，并对传统的

UPF 进行优化，提出了一种基于改进 Att-LSTNet 和
UPF 融合的主动配电网 FASE 方法，得到以下结论。 

1) 通过采用 GSA 对 SVR 进行优化，有效克服

了使用 SVR 时参数选择容易陷入局部最优解的问

题。将优化后的模型嵌入到 Att-LSTNet 模型中，提

高了模型的预测精度及泛化能力。 
2) 基于 UPF 中的新息向量对 ALSTNetGS 模型

进行训练，并结合孤立森林算法和箱线图法对原始

新息向量进行监控和修正。该方法能够提供更准确

的新息向量，在面对量测存在非高斯混合噪声和坏

数据的情况下，具备较高的估计精度和鲁棒性。 
3) 结合修正后的新息向量和 UPF，计算未知的

量测噪声协方差矩阵，在一定程度上解决了量测噪

声协方差矩阵未知带来的影响，提高了所提方法的

收敛速度。通过运用优化后的 UPF 对系统的状态量

进行估计，提高了估计结果的准确性。 
未来的研究将重点关注所提方法在三相不平衡

网络的应用上，以进一步增强其在实际应用中的有

效性。 

附录 A 

1) 孤立森林算法的检测步骤 
(1) 随机选择特征和随机切分：首先随机选择一

个特征，然后在该特征的取值范围内随机选择一个

切分点。 
(2) 构建树：将数据分为两部分，一部分是取该

特征值小于切分点的数据，另一部分是大于等于切

分点的数据。重复此过程，递归地构建一棵二叉树。 
(3) 重复构建多棵树：重复上述步骤，构建多

棵树。 
(4) 计算异常分值：对于一个数据点，通过计算

它在每棵树中的路径长度 h 的平均值 c ，来衡量该

点的异常分值。异常分值越高，表示数据点是离群

点的概率越大。 
2) ALSTNetGS模型预测值中离群点的处理方法 
假设 ALSTNetGS 模型预测值的数据样本数量

为 n，其路径长度为 ( )h n ，本文将孤立森林算法中

的 ( )h n 作为离群点指标。具体地，离群点的平均路

径长度 L ( )c n 为 

L

2( 1)
( ) 2 ( 1)

n
c n H n

n


          (A1) 

式中， ( 1)H n  为谐波数。通过对孤立二叉树的长

度进行归一化处理，可以得到离群点的判断指标。 

L

ˆE( ( ))

( )ˆ( , ) 2
th Y

c n
ts Y n



            (A2) 

ˆ ˆ( , ) 1,  

ˆ ˆ( , ) 0,  

t t

t t

s Y n Y

s Y n Y

 




是离群点

不是离群点
      (A3) 

式中： ˆ( , )ts Y n 表示离群点指数； ˆE( ( ))th Y 表示某个

给定值的路径长度的期望。 

然后，计算预测值 t̂Y 与原始值 tY 之间的偏差 2 。 

2 t̂ tY Y               (A4) 

箱线图法阈值判断公式为 

3 32 QR 21.5L Q I            (A5) 

4 12 QR 21.5L Q I            (A6) 

式中： 3L 是 2 的上边缘； 4L 是 2 的下边缘； 32Q 是

2 的上四分位数； 12Q 是 2 的下四分位数； 2QRI 是

四分位数间距( 2 32QR 12I Q Q  )。当 2 大于 3L 或小

于 4L 时，调整 ALSTNetGS 模型的随机种子数，然

后重新进行预测。 
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