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基于云模型的配电网运行画像数字孪生构建方法 

杜晓东 1，曾四鸣 1，刘科研 2，詹惠瑜 2 

(1.国网河北省电力有限公司电力科学研究院，河北 石家庄 050021； 

2.中国电力科学研究院有限公司配电技术中心，北京 100192) 

摘要：随着新型电力系统的形成，配电网运行的不确定性和复杂性日益加大。运用数字孪生技术建立虚拟空间对

物理电网的映射和交互，是掌握配电网复杂运行特性的有效手段。提出了基于数字孪生的配电网运行画像构建方

法。首先，建立反映配电台区和线路运行状态的指标体系，运用客观统计排序策略将特征指标转化为模糊标签模

板。然后，以日为单位提取运行指标构成采集样本，作为云模型的一个云滴，运用逆向云发生器形成运行指标的

模糊表征。最后，用运行指标与标签模板的模糊距离进行加权求和，得到运行指标的打分值，形成物理意义清晰、

评价依据客观的配电网运行画像，为全面刻画新型数字化配电网运行特征提供了技术手段。 
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Abstract: As new power systems develop, the uncertainty and complexity of distribution network operation are 

increasing. Using digital twin technology to establish the mapping and interaction between virtual spaces and physical 

power grids is an effective way to reveal the complex operation of distribution networks. A method of constructing 

distribution network operation portraits based on digital twins is proposed. First, an index that reflects the operations of 

supply districts and feeders is established, and a statistical ranking strategy is used to transform the characteristic index 

into a fuzzy label template. Then, the day operation index is extracted as a unit of acquired samples and as a cloud drop of 

the cloud model. Fuzzy expressions of the index are obtained using a reverse cloud generator. The fuzzy distances 

between the index and the labels are weighted and summed to obtain the score of the operation. A distribution network 

operation portrait with clear physical meaning and objective evaluation basis is formed. The distribution network 

operation portrait also provides a technical means for comprehensively depicting the operational characteristics of the new 

digital distribution network. 
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0  引言 

电力系统是实现“双碳”目标的主力军，大力

发展风能、太阳能等新能源是解决碳排放问题的关

键。以新能源为主体的新型电力系统面临新能源不

可控性和柔性负荷的交互作用，运行时变性和不确 
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定性日益突出；电能的生产、传输、存储和消费关

系更加复杂，信息流和能量流高度耦合、实时互动。

传统基于机理模型的分析和优化控制方法已难以满

足新型电力系统规划设计、监测分析和运行优化的

需要[1-2]。依靠现代电子信息技术大力推进电力系统

数字化升级是实现新型电力系统的重要保障。 

数字孪生(Digital Twins, DT)是一个集成多物

理量、多时间尺度、多业务流程的在线交互仿真过

程[3]，旨在挖掘海量数据资源，在数字空间构建虚
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拟模型和数字虚体与物理实体的映射关系，通过数

据的实时交互和驱动实现物理实体的镜像[4]。电力

系统高可靠性需求和高建设成本等技术特点及日益

复杂的运行状况使其难以通过物理实验获得全面实

时的认知，运用数字孪生技术实现虚拟数字空间与

真实物理空间的协同互动，是构建新型电力系统的

必然选择。文献[5]分析了建设电力系统数字孪生技

术的必要性及DT在电力系统可能的应用场景，对

DT技术在电力和能源系统的应用前景进行了综述。

文献[6-10]则从DT技术在电力系统的具体应用开展

研究。文献[6]提出基于DT的多物理量实时感知实现

光伏发电功率的超短期预测技术；文献[7]提出应用

DT在线预测风电波动并构建混合储能数字孪生体，

实现风电波动的优化平抑；文献[8-9]研究了数字孪

生驱动的微电网多智能体优化控制策略，微电网多

智能体按DT实时优化方案对微电网实施控制；文献

[10]提出了数字孪生在线分析系统，用于数字化电

网调度。随着新型电网的形成，分布式新能源高比

例渗透到配电网，电动汽车等新型用电设备极大改

变配电网负荷特性，配电侧源、网、荷运行的不确

定性和复杂性日益加大，开展配电网数字孪生应用

技术十分必要。 

用户用电行为会极大影响配电网的运行行为，

用户用电行为分析在电网负荷预测、用电管理、需

求响应、运行态势分析和安全预警等方面具有重要

作用[11-12]。由于用户行为随季节和外界条件的变化

而改变，运用DT对用户运行数据进行实时感知，动

态捕捉用户的行为特性，是DT在电力系统的典型应

用前景之一[5]。现有文献尚未开展这方面的研究。

用户画像是一种体现用户行为模式的标签化描述，

是分析用户行为、挖掘用户价值、实施精细管理的

有利工具[13-14]。文献[13]提出了基于行为感知的用

户画像技术，通过感知用户行为，挖掘用户特性，

构建用户画像。文献[14]通过挖掘互联网用户行为

的关注特性，提取用户行业标签，完善了互联网用

户画像系统。用户画像技术也被广泛应用于电力系

统领域。文献[15]提出用户用电模式的模糊C-均值

聚类算法，实现综合能源系统中不同类型用户的多

属性用电行为模式画像。文献[16-17]提出配网用户

群体用电行为效用模型，用于综合能源系统用能决

策。文献[11-12]提出用电特征的优选准则并基于该

准则提出用电特征优选策略。文献[18-20]基于用户

行为的具体样本作为分类数据，运用聚类方法建立

用户行为画像。由于用户的具体行为样本具有随机

性，不能从普适性上反映用户行为的一般画像；同

时，刻画用户画像的标签划分通常具有模糊性，在

聚类方法中应考虑这种模糊特性。 

单一用户的用电行为因个体容量小、特性分散

且群体数量庞大而不利于反映配电网的运行特性，

以台区为单元进行画像更具实用性。本文运用数字

孪生的强大感知能力、镜像能力和信息平台，以孪

生配电网为画像对象和数据平台，建立了包含台区

和配电线路的运行画像方法，为全面刻画配电网运

行特征提供了技术手段。首先建立了反映配电台区

和线路运行行为的特征量并形成模糊标签模板。以

日周期为样本单元，用孪生电网峰、谷等特征时段

运行指标的不同时间域大数据输入逆向云发生器，

产生随机样本云滴群的云模型参数。采用运行指标

与标签模板的模糊距离进行加权求和，得到运行指

标的打分值，形成物理意义清晰、刻画尺度精细、

评价依据客观的配电网运行画像。 

1   基于数字孪生的配电网画像原理 

1.1 数字孪生配电网 

DT的概念于2003年由美国学者Michael Grieves

提出，工程中DT的早期应用集中于航空航天领域。

2011年3月，美国国家航空航天局和美国空军研究实

验室相继利用DT技术在数字空间建立作业飞行器

的虚拟模型，并通过传感器技术实现两者的状态同

步，对飞行器的运行情况、健康状态、载荷能力等

进行评估。 

数字孪生配电网是配电网模型日渐复杂、数据

呈现井喷趋势以及 DT 技术发展完善等多方背景共

同作用下的新兴产物。相比于侧重实时操控实体的

信息物理系统(Cyber-Physical Systems, CPS)或经典

模型驱动的仿真软件，数字孪生电网更侧重于数据

驱动的实时态势感知(Real-Time Situation Awareness)

和超实时虚拟推演(Ultra-Real-Time Virtual Test)，旨

在为电力系统的运管调控决策提供参考。数字孪生

电网在数字空间创造一个与物理实体电网匹配对应

的数字电网，通过全息模拟、动态监控、实时诊断、

精准预测反映物理实体电网在现实环境中的状态，

进而推动电网全要素数字化和虚拟化、全状态实时

化和可视化、电网运行管理协同化和智能化，实现

物理电网与数字电网协同交互、平行运转。 

数字孪生配电网从物理电网量测感知各类电气

量、状态量样本序列。以配网机理模型为基础，依

托大数据分析平台，以数据云计算服务形式为配电

网运行画像云模型提供数字化载体；以微服务的形

式提供配网监测、预警、控制、运维等服务；以数

字化系统用户界面形式在配电网各类三维模型或系

统图中展示画像结果。 
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1.2 基于数字孪生的配电网画像实现机理 

基于数字孪生技术构建配电网运行画像的总体

实现思路如图 1 所示。主要包括以下环节。 

 

图 1 数字孪生配电网运行画像实现路线图 

Fig. 1 Digital twin distribution network operation 

implementation roadmap 

(1) 配电网运行状态的感知。数据中台按一定的

采样间隔实时采集各台区日负荷状态，形成台区日

负荷状态量的量测序列，用矩阵
TP 表示，如式(1)

所示。 
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式中：k 为台区编号；t 为数据采样时段，若采样间

隔为 15 min，则日采样序列为 96 点； ,

T

k tP 为第 k 个

台区在 t 时段采集的负荷数据。 

孪生电网与数据中台交互数据，在物理电网运

行数据驱动下进行潮流分析，得到采样时刻各配电

网的潮流状况数据序列，用矩阵 PL 表示，如式(2)

所示。 
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式中， ,

L

k tP 为在物理电网运行数据驱动下，孪生电网

第 k个台区在 t 时段通过潮流分析得到的负荷数据。 

(2) 定义反映台区和线路状态的标签体系。画像

技术通过使用标签描述事物的一系列特征，用高度概

括的概念化、易理解、可量化的标签体系来刻画对象。

因此，首先需建立反映台区用电行为和线路运行状

态的特征指标，并对指标值按一定的物理意义进行

区间量化，从而使各量化区间对应一个概念，即标

签。例如，若以台区用电水平为特征指标，可将台

区的日用电量分为高、中、低三个等级的标签。显

然，标签通常具有模糊属性，是用概念化的语言进

行描述。 

(3) 基于云模型的配电网运行特征概念化归纳。

根据式(1)、式(2)表示的日采样序列并根据配电网的

指标定义可计算日运行特征指标，每天可形成一个

指标样本。同时，考虑台区的日运行行为受人的行

为及天气、气温等状况的影响，具有很大的随机性

和分散性[21-23]，因而基于单一的日样本对配电网进

行画像不能反映对象的宏观特征。本文采用云模型

理论作为数据驱动手段，基于一定规模的日样本生

成配电网的定性概念模型。运用逆向云发生器将历

史样本集合转化为样本的期望、熵和超熵，从而将

样本序列转化为具有模糊特性和统计特性的概念化

表达。可见，逆向云模型的输出参数反映配电网一

般运行过程的宏观行为和特点，单一的日随机样本

对结果的影响很小。 

(4) 配电网画像的生成。如(3)所述，标签体系

中各标签的定义具有模糊性，是用模糊语言表示的

模糊概念。历史样本特征序列通过逆向云转化，也

形成模糊集合。构建配电网画像，就是根据配电网

各元件的模糊特征，识别这个模糊对象属于哪类模

糊标签的问题。本文利用模糊概念的贴近度方法，

将模糊对象对标上文定义的模糊标签，从而实现配

电网各元件运行行为的画像生成。 

上述分析可见，配电网画像生成过程就是配电

网运行特征的抽象和标签匹配过程。配电网画像生

成过程中特征的抽象和处理层次结构如图 2 所示。 

 

图 2 配电网运行特征的抽象过程 

Fig. 2 Abstract process of distribution network 

operation characteristics 
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2   配电网标签模板的选取及模糊化 

2.1 配电网特征量的构建 

2.1.1 台区用电特征指标构建 

台区用电特征以日为周期进行分析，用一组反

映日用电曲线特征的向量表示。每日可形成一个样

本，建立一组特征向量。特征指标的选择既要保证

指标的完备性，又要尽量降低指标的冗余性。指标

的完备性就是要保证构建的一组指标能够完全区分

各种负荷波形。同时，指标应具有独立性和优选

性[11-12]，以降低指标之间的冗余。结合文献[24-26]，

本文选取日负荷率、日峰谷差率、峰期负荷率、谷

期负荷率、平期负荷率作为台区用电特性指标。同

时，近年来电网的尖峰负荷越来越大，本文定义台

区的尖峰电力贡献率和尖峰电量贡献率指标，用来

反映台区对配电网尖峰负荷的贡献，各指标定义见

表 1。其中，P(t)为 t 时刻的功率值，PN、Pmax、Pmin、

Ppk和 Pave 分别为台区日负荷额定、最大、最小、尖

峰和平均功率，T 为全天时长，t1、t3、t5和 t7分别

为日负荷峰期、谷期、平期和尖峰的开始时间，t2、

t4、t6和 t8分别为日负荷峰期、谷期、平期和尖峰的

结束时间。日负荷率反映台区全天的负荷用电总量，

体现了台区对报装容量的利用情况；日峰谷差率反映

日用电峰谷波动特性；峰、谷、平负荷率反映台区在

峰谷平不同时段的用电情况；尖峰负荷电力贡献率用

尖峰时段内台区的最大功率减去台区日平均功率，

反映台区对配电网形成尖峰负荷的功率贡献；尖峰负

荷电量贡献率反映台区对尖峰电量的贡献。配电网

用电特性受地区、具体电网和季节的影响，用电规律

具有差异性。相应的峰、谷、平时段需根据配电网的

用电规律确定，例如河北电网夏季的低谷时段定

为 00：00—08：00；高峰时段定为 12：00—16：00、

17：00—18：00；其余时段为平时段。 

表 1 负荷特征指标 

Table 1 Load characteristic index 

特征指标 指标符号 指标定义 

日负荷率 x1 N
0

( )d ( )
T

P t t P T  

日峰谷差率 x2 max min N( ) /P P P  

峰期负荷率 x3  
2

1
N 2 1( )d ( )

t

t
P t t P t t  

谷期负荷率 x4  
4

3
N 4 3( )d ( )

t

t
P t t P t t  

平期负荷率 x5  
6

5
N 6 5( )d ( )

t

t
P t t P t t  

尖峰电力贡献率 x6 pk ave N( )P P P  

尖峰电量贡献率 x7    
8

7
ave N 8 7( ) d ( )

t

t
P t P t P t t   

2.1.2 线路载荷特征指标构建 

配电线路的载荷状态、利用率等指标是考核配

电网建设运营成效和反映线路重要度的关键[27-28]。

配电线路运行指标除与自身结构及运行方式有关

外，主要受台区群体用电行为的影响。为提高孪生

配电网的态势分析能力，使孪生配电网从台区到线

路全面反映配电网运行特性，本文在对配电台区画

像的同时，也建立了配电线路的画像。 

考虑配电线路的功能属性，本文选取日平均载

荷、日最大载荷、日最小载荷、日电量传送率、日

载荷越限率作为配电线路的特征指标，各指标定义

见表 2。日平均载荷反映线路的平均载荷状态，体

现线路的利用率；日最大、最小载荷反映线路载荷

的极值状态，对了解线路的运行边界有帮助；日电

量传送率是指线路日传送的有功电能量，可用来体

现线路的运行绩效；日载荷越限时间是指线路载荷

超过某一给定安全阈值的时间与全天时长的比值，

用来统计配电网在不确定随机运行过程中超过安全

域的状况。线路特征量的数据来源是基于与物理配

电网同步运行的孪生配电网运行分析而生成的。 

表 2  线路载荷特征指标 

Table 2 Line load characteristic index 

特征指标 指标符号 指标定义 

日平均载荷 x8 N
0

( )d ( )
T

S t t S T  

日最大载荷 x9 
max N/S S  

日最小载荷 x10 
min N/S S  

日电量传送率 
x11 

N
0

( )d ( )
T

P t t S T  

日载荷越限时间 x12 
0 /KT T  

表 2 中，S(t)和 P(t)分别为 t 时刻线路的视在功

率和有功功率值，SN、Smax 和 Smin 分别为线路的额

定、最大和最小视在功率，K 为线路载荷超过安全

阈值的次数，T0为配网数据采集时间间隔。 

2.2 特征指标的标签化和模糊化 

表 1 和表 2 定义的特征指标从不同角度反映配

电台区和线路的运行特征，并提供了计算式，可以

通过孪生配电网日运行数据计算出指标向量值。但

特征指标值仅能够从数域空间给出量值，缺乏语义

理解，没有用概念形式定义指标值高低或优劣的含

义。对指标不同取值赋予概念化语义，称为标签；

对指标定义一组标尺性参照标签，称为标签模板。 

表 1 和表 2 建立的特征指标具有不同属性，其

中日负荷率、谷期负荷率、平期负荷率为效益型指

标，指标值越大越好。日峰谷差率、峰期负荷率、
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尖峰电力贡献率、尖峰电量贡献率为成本型指标，

指标值越小越好。将每个指标按量值分别划分为

“优、良、中、差”4 个等级，形成该指标的一组

标签模板。显然，这些标签具有模糊属性，需建立

标签的模糊隶属度。常用隶属度函数有矩形、三角

形、梯形等分段线性函数以及抛物线、正态等非线

性函数。为方便隶属度函数的建立，本文采用三角

形分布。对于效益型指标，每组标签的隶属度分布

如图 3 所示；对于成本型指标，每组标签的隶属度

分布如图 4 所示。其中 x 为指标值，b1—b4 为效益

型指标隶属度函数的分段点；c1—c4 为成本型指标

隶属度函数的分段点。图 3 所示效益型指标的梯形分

布隶属度函数表达式如式(3)—式(6)。成本型指标的梯

形隶属度函数表达式与式(3)—式(6)类似，不再赘述。 

 

图 3 效益型指标的隶属度分布 

Fig. 3 Membership distribution of benefit type index 

 

图 4 成本型指标的隶属度分布 

Fig. 4 Membership distribution of cost type index 
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隶属函数的参数确定通常采用主观法或客观

法。主观法依据专家打分确定，结果依赖于专家的

经验，主观性强。客观法则通过实验或实测数据确

定较符合实际的参数。本文采用客观法，基于电网

运行大数据采用统计的方法确定隶属函数。电网大

数据平台记录了多个电网大量运行数据，从中选取

一些典型电网的历史数据作为统计样本，分别计算

统计样本的指标并逐指标由小到大排序。依据排序结

果按表3所示百分比确定各指标的隶属度参数 b1—b4

或 c1—c4。 

表 3 百分比次序对应的隶属度参数 

Table 3 Indicator value corresponding to percentage rank 

百分比 10% 40% 70% 100% 

效益型 b1 b2 b3 b4 

成本型 c1 c2 c3 c4 

3   基于逆向云的配电网运行不确定性建模 

3.1 基于云模型的定量样本与定性概念转换原理 

云模型理论是基于模糊论和概率论提出的一种

数域空间中大量数据样本与概念域空间中定性概念

的不确定性相互转换工具。在复杂的评价问题中有

些情况下可获得对象的一定规模定量历史样本；有

些情况下则无法得到对象的精确历史样本，只能用

概念化模糊语言定性描述。云模型就是实现模糊定

性概念与精确数值样本集合相互生成的方法。通常

把被分析的样本称为云滴，由云滴集合统计特性生

成的概念用云模型参数表征。云模型由 3 个参数组

成，分别用 Ex、En、He 表示。Ex 为云的期望，它

反映被统计云滴集合的重心，由数域空间中最能代

表定性概念的点构成；En 为云的熵，表示云概念的

不确定度，是定性概念模糊性和随机性的综合度量，

体现了定性概念亦此亦彼性的裕度；He 为云的超

熵，表示云熵的不确定度，反映了概念在数域空间

中不确定性的发散度。正态云模型是在正态分布和

模糊隶属函数的基础上发展起来的用正态函数表示
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的基本云模型，具有普适性[29]，是应用最广泛的云

模型形式。云模型的转换算法称为云发生器(Cloud 

Generator, CG)，既可以用软件的方式实现，又可以

固化成硬件实现。云发生器分为正向云发生器和逆

向云发生器。由给定的云模型参数产生特定数量云

滴的过程称为正向云发生器，如图 5 所示，其中

( , )i ix  为一个云滴，
ix 是定性概念在论域中该次实

现的具体数值，
i 为

ix 属于这个语言值的程度。CG

的具体算法参见文献[29]。 

 

图 5 正向云发生器 

Fig. 5 Forward cloud generator 

对云滴集合抽象出定性概念的过程称为逆向云

发生器。如图 6 所示，逆向云发生器是实现从定量

数值到定性概念的转换算法，基于一定数量的样本

数据抽象出以数字特征表示的云模型概念。 

逆向云发生器的输入为N个云滴的定量值及每

个云滴代表概念的确定度 ( , )i ix  ，输出为 N 个云滴

表示的定性概念 A 的期望值 Ex、熵 En 和超熵 He，

算法如下。 

(1) 由
ix 计算这组数据的样本均值

1

1 n

i

i

X x
n 

  ，

一阶样本绝对中心矩
1

1 n

i

i

x X
n 

 ，样本方差

2 2

1

1
( )

1

n

i

i

S x X
n 

 

 。 

(2) 计算期望 

xE X               (7) 

(3) 按照式(8)计算熵。 

1

π 1
n

2

n

i

i

E x X
n 

             (8) 

(4) 按照式(9)计算超熵。 

2 2e nH S E              (9) 

 
图 6 逆向云发生器 

Fig. 6 Backward cloud generator 

3.2 配电网运行数据驱动的云模型特征建模 

配电网运行具有不确定性，且随着季节等外部

条件的变化而变化，用单一画像很难恰当描述配电

网不同外部态势的运行特征。本文建立配电网不同

时间尺度的画像模型，用年画像表示配电网在 1 年

的时间尺度上具有的一般特征，用季或月画像表示

配电网在季度或月份时间尺度上具有的一般特征，

建立配电网不同时间尺度的画像。本文从数字孪生

系统获取历史样本数据，采用云模型数据驱动的画

像方法。历史样本集合可采用年度、季度、月度等

多时间域样本作为数据源。不同时间尺度的画像需

要利用相对应的不同时间尺度历史运行数据进行驱

动，用年数据建立年画像，用季或月数据建立季画

像和月画像。基于云模型数据驱动方法建立孪生配

电网不同时间尺度特征模型的计算步骤如下。 

(1) 基于孪生配电网中台数据构建样本序列。样

本序列包括年度样本数据、季度样本数据和月度样

本数据三类。设待分析样本序列为
1 2( , , ,X X X  

, , )k NX X ，Xk 为以日为单位的一个样本，样本总

数量为 N。设选取的历史样本数据为 Y 年，则年度

画像的样本数 365N Y  ，季度画像的样本数

90N Y  ，月度画像的样本数 30N Y  ，分别利

用不同数据生成年、季、月画像。从孪生配电网数

据中台获取分析周期内台区日电量数据和配电线路

日潮流数据，形成样本序列基础数据。 

(2) 计算样本的指标值。对样本序列的各样本按

表 1、表 2 的定义分别计算台区和线路的指标

1x ~
12x ，从而得到日样本 k 的指标向量

1( ,k kxX  

2 12, , )k kx x ，形成一个云滴。 

(3) 计算云模型参数。以指标 i 的值
ix ， i   

1,2, ,12 为云滴，对样本序列 X 的 N 个云滴按式

(7)—式(9)计算该指标的云模型期望、熵和超熵等

参数。 

(4) 计算云模型的隶属度
i 。用 3 个参数描述

的云模型无确定的边界但有整体形状，根据云模型

参数可确定云的期望曲线如式(10)所示[29-30]。期望

曲线代表不同熵值下云滴群分布的期望，因而用云

的期望曲线可以表征云滴群属于概念Exi的隶属度，

从而得出指标
ix 的模糊概念 ( x , )i iE  。 

2

2

( x )

2 n
e

i i

i

x E

E

i




              (10) 

(5) 重复步骤(3)和(4)，得到基于 N 维大数据的

各特征指标模糊概念
1 1( x , )E  ~

12 12( x , )E  。 

4   配电网运行行为的画像方法构建 

本文第 2 节对每个特征指标建立了 4 个标签模

板，为配电网标签属性的评判提供了参照体系。在
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3.2 节中基于数字孪生配电网运行数据将日指标作

为云滴，利用逆向云发生器建立了数据驱动的定性

概念生成方法，归纳形成了反映配电网实际运行水

平的统计性、模糊性描述。本节研究云模型模糊指

标的标签属性匹配方法，从而实现配电网画像。 

设建立的“优、良、中、差”标签模板用模糊

幂集 iA ， 1,2,3,4i  表示，逆向云生成的运行指

标用模糊集合 B 表示。则问题转化为研究模糊集合

B 与模糊集合 Ai的归属关系。如前所述，在建立标

签的隶属函数时采用统计排序方式，这样就可以用

标签代表的名次对标签打分。用 10 分制表示，设

A1为 10 分；A2为 7 分；A3为 4 分，A4为 1 分，分

值代表了对象在该指标下的运行质量。本文用模糊

距离进行加权打分。评判两个模糊集合的模糊距离

常用 Hamming 距离计算。Hamming 距离的表达式

如式(11)所示。 

2

1
2 1

1
( , ) ( ) ( ) d

x

i i
x

D A B A x B x x
x x

 
      (11) 

分别按式(11)计算 B 与
iA 的距离 ( , )iD A B ，并

计算相邻模糊集
iA 与 Aj 之间的距离 ( , )i jD A A 。设

Ai的分值为 ( )iG A ，B 位于
iA 与 jA 之间，则 B 的加

权分数为 

( , ) ( , )
( ) ( ) ( )

( , ) ( , )

j i

i j

i j i j

D A B D A B
G B G A G A

D A A D A A

 
     (12) 

式中： ( , )iD A B 和 ( , )jD A B 分别为距离 ( , )iD A B 和

( , )jD A B 在模糊集
iA 与 jA 组成的空间上的投影，分

别按照式(13)和式(14)计算。 
2 2 2( , ) ( , ) ( , )

( , )
2 ( , )

i j i j

i

i j

D A A D A B D A B
D A B

D A A

 
   

 (13) 
2 2 2( , ) ( , ) ( , )

( , )
2 ( , )

i j j i

j

i j

D A A D A B D A B
D A B

D A A

 
   

 (14) 

根据式(12)可以得出待评判概念 B 的分值信

息。该分值的物理含义是表征对象运行水平在一般

统计意义的排名情况，也能够定性表示对象运行性

能的“优、良、中、差”水平，从而清晰地刻画了

对象对于该项指标的画像。依据式(12)对所有指标

计算分值，得出对象在各个指标维度下的画像。 

配电网的运行具有随机性和不确定性，因而建

立的物理画像也具有分散性。运行不确定性越强，

物理画像的离散程度就越大。仅从物理特性维度建

立的配电网运行画像无法描绘画像的不确定特性。

因此，本文在建立物理画像的同时，也给出配电网

运行的不确定性指标，从不确定性的维度反映配电

网运行画像的分散性。配电网运行的云模型参数不

但能够表明运行特征，也可以描述配电网运行的不

确定性，本文用方差来表示台区运行的不确定性。

根据云模型的概念，方差计算如式(15)所示。 
2 2n eDX E H               (15) 

5   算例分析 

采用 IEEE 33 节点电网为算例，以台区画像为

例进行分析。IEEE 33 配电网结构如图 7 所示，对

应线路参数见表 4。配电台区额定容量均为

400 kVA，线路最大输送容量相等，均为 6 MVA。

选取某地区 2009 年 1 月 1 日至 2014 年 12 月 31 日

共 2 190 天的负荷数据，每 15 min 一个采样点，一

天 96 点。从中随机抽取 33 组日负荷数据作为 33

个台区的典型负荷曲线。例如台区 1 的日负荷曲线

如图 8 所示。对 33 个台区的日负荷数据计算各自的

特征指标，每个台区得到 7 组指标数据。台区 1 的

指标数据如表 5 所示，限于篇幅其余台区未列出。

对每个台区的 7 个指标分别从-15%~15%按等概率

抽取一个随机数。每个台区抽取 3 000组，形成 3 000

个样本或云滴。对 33 个台区共 99 000 个样本进行

排序，按表 3 排序，得到效益型指标和成本型指标

的隶属度参数，如表 5 所示。 

表 4 IEEE33 节点系统线路参数 

Table 4 IEEE33 node system line parameters 

节点 

i 

节点 

j 
支路阻抗/p.u. 

节点 

i 

节点 

j 
支路阻抗/p.u. 

0 1 0.0922+j0.047 16 17 0.7320+j0.5740 

1 2 0.4930+j0.2511 1 18 0.1640+j0.1565 

2 3 0.3660+j0.1864 18 19 1.5042+j1.3554 

3 4 0.3811+j0.1941 19 20 0.4095+j0.4784 

4 5 0.8190+j0.7070 20 21 0.7089+j0.9373 

5 6 0.1872+j0.6188 2 22 0.4512+j0.3083 

6 7 0.7144+j0.2351 22 23 0.8980+j0.7091 

7 8 1.0300+j0.7400 23 24 0.8960+j0.7011 

8 9 1.0440+j0.7400 5 25 0.2030+j0.1034 

9 10 0.1966+j 0.065 25 26 0.2842+j0.1447 

10 11 0.3744+j0.1238 26 27 1.0590+j0.9337 

11 12 1.4680+j1.1550 27 28 0.8042+j0.7006 

12 13 0.5416+j0.7129 28 29 0.5075+j0.2585 

13 14 0.5910+j0.5260 29 30 0.9744+j0.9630 

14 15 0.7463+j0.5450 30 31 0.3105+j0.3619 

15 16 1.2890+j1.7210 31 32 0.3410+j0.5302 
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图 7 IEEE33 配电网结构图 

Fig. 7 IEEE33 distribution network structure diagram 

 

图 8 IEEE33 台区 1 的日负荷曲线 

Fig. 8 Daily load curve of station area 1 

表 5 台区 1 效益型指标和成本型指标的隶属度参数 

Table 5 Membership parameters of benefit index and  

cost index in station area 1 

指标名称 优 良 中 差 

x1 0.844 2 0.612 2 0.534 4 0.400 6 

x2 0.189 3 0.299 3 0.352 2 0.812 5 

x3 0.475 4 0.641 8 0.734 9 0.984 4 

x4 0.736 4 0.512 1 0.440 4 0.337 9 

x5 0.826 1 0.597 6 0.521 4 0.393 7 

x6 0.090 9 0.137 8 0.164 6 0.265 7 

x7 0.384 8 0.515 2 0.595 9 0.804 5 

将每个台区随机生成的 3 000 组样本的特征指

标输入逆向云发生器，得出指标的云模型参数。求

得台区 1 的各项指标云模型参数如表 6 所示。 

表 6 台区 1各项指标云模型参数 

Table 6 Cloud model parameters of various indicators 

in station area 1 

指标名称 Ex En He 

x1 0.551 5 0.116 9 0.041 4 

x2 0.308 5 0.084 0 0.018 8 

x3 0.657 9 0.142 8 0.051 3 

x4 0.462 4 0.100 8 0.031 0 

x5 0.537 9 0.113 2 0.041 3 

x6 0.144 2 0.039 3 0.003 0 

x7 0.534 2 0.119 3 0.043 2 

将以上数据代入式(11)、式(12)，得到台区 1 各

指标的得分值，如图 9 所示。同理，可以得出其他

各台区的各指标得分情况，从而形成各台区的运行

画像。 

 

图 9 台区 1 各项指标的得分值 

Fig. 9 Score value of each index of station area 1 

可见，运用本文方法能够有效构建配电网运行

画像；由于采用逆向云进行数据驱动的运行建模，

运行画像可有效刻画分析时域内配电网的一般运行

规律；以标签模板为基准，对各指标画像采用打分

的方式表征，能够使画像分辨粒度更加细致。同时，

依据样本排序百分比对标签模板构建隶属度，使画

像的物理意义清晰，评判更加客观和可操作。 

6   结论 

本文提出一种基于云模型的数字孪生配电网运

行画像数据驱动构建方法，得出以下主要结论。 

(1) 应用逆向云发生器对孪生配电网运行大数

据进行概念化建模，能够有效提取配电网不同时间

域宏观运行特征。 

(2) 构建一种将运行指标与标签模板进行模式

匹配并加权打分的配电网运行画像表征方式，具有

刻画尺度精细、评价依据客观的特点。 

(3) 标签模板的隶属度模型参数运用配电网运

行数据采用基于统计的客观法获得，物理意义清晰、

结果客观实用。 
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