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摘要：当前拓扑识别技术难以反映潮流特性对拓扑识别的影响，基于配电网现有量测数据，通过分析节点间的电

气距离，提出了虚拟阻抗的概念。将节点间具备电气意义的且与电气距离成正相关的连续变量定义为虚拟阻抗，

并提出了一种基于虚拟阻抗的低压配电网拓扑识别方法。首先，构建以节点间虚拟阻抗为因变量的多元线性回归

方程。然后，通过岭回归计算每一个单相电表与关口电表构成的回归方程的虚拟阻抗，根据计算结果快速判别出

拓扑关系异常的电气设备。最后，建立基于导数动态时间弯曲(derivative dynamic time warping, DDTW)距离的校验

模型，重新构建得到电气设备的正确拓扑关系，实现低压配电网拓扑关系的修正。以实际的低压配电网台区样本

数据为依据，验证了所提方法的有效性。 
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Abstract: At present, topology recognition technology finds it difficult to reflect the influence of power flow 
characteristics on topology identification. The concept of virtual impedance is introduced. This defines continuous 
variables with electrical meaning between nodes that are positively correlated with electrical distance as virtual impedance. 
A virtual impedance-based low-voltage distribution network topology identification method is proposed by analyzing the 
electrical distance between nodes using existing measurement data in the distribution network. First, a multiple linear 
regression equation is constructed with virtual impedance between nodes as the dependent variable. Then, using ridge 
regression, the virtual impedance of the regression equation composed of each single-phase meter and junction meter is 
calculated to quickly identify faulty electrical equipment with incorrect topology relationships. Finally, a verification 
model based on derivative dynamic time warping (DDTW) distance is established to reconstruct the correct topology 
relationships of electrical equipment and achieve the correction of the topology relationships in the low-voltage 
distribution network. The effectiveness of the proposed method is validated based on actual sample data of low-voltage 
distribution network substations. 
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0  引言 

低压配电网是一个复杂的配电系统，涉及众多

用户，具有大量数据存储需求，并存在各个系统之

间数据结构差异的情况[1-2]。低压配电网拓扑识别的

目的是准确识别并建模低压配电网的电力设备及其 
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连接方式，为运行管理和优化提供基础数据支持[3]。

然而，目前低压配电网面临诸多挑战，包括台区信

息不完善、数据质量闭环困难等问题。这导致台区

量测数据与拓扑关系逐渐恶化，影响了线损指标和

优质服务业务的开展[4-5]。因此，为了高效开展配网

运维管理和营销服务，并推进新型电力系统建设，

必须提升电网基础拓扑数据的准确性。 
现有的配电网拓扑识别主流技术是高频电力线

载波技术，通过在电力线路两端安装信号发生和收
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集设备，利用高频高速传输的方式判定信号特征来

实现拓扑识别[6]。然而，该技术存在信号畸变率高、

传播距离短、干扰引起识别错误等局限性，因此需

要开发新的自动拓扑识别技术来应对这些问题。 
国内外大量学者对配电网自动拓扑识别方法进

行了研究，如：1) 基于电压波动曲线相似性的判别

方法，通过对低压配电网各个节点的电压波动曲线

进行相似性分析，计算电压波动曲线之间的相似性，

从而推断节点之间的连接关系，例如动态时间规整

算法[7]、Pearson 相关系数[8]、DBSCAN 聚类[9]、K
均值聚类[10]等；2) 基于电气数据特征挖掘的方法，

通过对低压配电网各个节点的电气数据进行特征提

取和挖掘，计算电气数据之间的相似性，从而推断

节点之间的连接关系，例如多元特征统计[11]、离散

弗雷歇距离[12]、T 型灰色关联度[13]等；3) 基于配电

网网络连通性的方法，对低压配电网中各个节点之

间的连接关系进行分析和推断，例如最小生成树

法[14-15]、贝叶斯网络[16]、模糊综合评判法[17]等；4) 基
于机器学习和深度学习的方法，通过对低压配电网

中的数据进行建模和预测，实现拓扑识别[18-19]。然

而，现有的自动拓扑识别技术在处理电网拓扑信息

方面虽然有快速性，但在特征提取、数据质量和模

型训练等方面仍存在问题。针对庞大的数据量和复

杂的台区情况，现有方法难以满足实际工程中对拓

扑关系识别的需求，导致电网实际情况的准确把握

不足。此外，现有方法通常采用单一数据特征，无

法满足复杂台区情况的识别要求。为解决这些问题，

需要结合动态潮流分析技术，综合考虑潮流特性对

拓扑识别的影响，以提高电网拓扑信息的精度和可

靠性。电流作为动态潮流物理量，在拓扑识别中具

有重要意义。本文通过构建动态模型对电流进行监

测和分析，捕捉系统拓扑的瞬时变化，以准确识别电

力系统的动态拓扑。相对于电压和功率方法，电流在

传输过程中受到的干扰较少，有助于减少数据质量

下降对拓扑识别的影响，能够提供相对可靠的拓扑

信息。 
针对上述问题，本文提出了一套基于虚拟阻抗

的低压配电网拓扑识别的方法，通过深入挖掘配电

网现有的量测数据，分析节点间的电气距离，提出

了虚拟阻抗的概念，将节点间具备电气意义的且与

电气距离成正相关的连续变量定义为虚拟阻抗，并

基于虚拟阻抗提出了一种低压配电网拓扑识别方

法，实现拓扑结构的自动识别和实时更新，为配电

网的数据融合、故障抢修、线损管理等高级应用提

供技术支撑，进而实现新型配电网区域化、智能化

自治。本文所提方法充分利用了多个数据特征以及

档案信息，能够有效降低数据量、减轻计算负担、

提升识别效率，并且综合考虑了潮流特性对拓扑识

别的影响，能够精准把握电网实际情况。此外，本

文还充分挖掘了各个特征中变压器与客户的连通性

关系，能够避免因供电范围重叠导致的单一特征过

于类似的情况，有较好的工程适用性。 

1   低压配电网拓扑关系问题概述 

目前，低压配电网主要以辐射状为主。随着先

进计量基础设施的快速发展和智能电表的普及，通

过在各处终端加装智能电表，可以实现对电网上各

个节点的电流、电压等参数的实时监测和收集，为

配电网拓扑识别提供了数据支撑[20-22]。典型低压配

电网模型如图 1 所示，其采用径向布线。400 V 低

压母线通过配电装置组成多条支路，将电力分配给

不同用户。用户不仅位于供电线路的末端，还可能

位于任意两个支路节点之间的支路段上。每条支路

的头端装有三相支路表，用户侧装有单相用户表记。 

由图 1 可知，低压配电网拓扑关系是指低压配

电网中各配电台区之间的连接关系以及线路的布置

方式等。低压配电网中的台区是指一台配电变压器

的供电范围，它包括台区变压器及其下属的所有用

户，是电力能量传输和分配的重要场所。各个节点

之间的电气距离和电气连接关系对电力系统的安全

和稳定运行具有重要影响。低压配电网拓扑关系的

研究旨在优化低压配电网的拓扑结构，以提高配电

网的供电可靠性、节约电力资源，减少电力损耗等。

然而，低压配电网中的用户规模大且复杂，供电线

路交叉重叠，使得配电网拓扑信息辨识困难。 

通过电气参数计算和分析可以发现，低压配电

网的节点之间存在复杂的电气连接关系和电气距离

关系。这些关系在配电网的设计和运营中具有重要

作用。比如电气距离较远的节点之间在电力传输过

程中会出现电压降低和能量损耗，影响电力系统的

经济性和可靠性。如果节点之间电气连接关系不良

好，那么电力传输过程中会出现电流过载和设备损

坏，影响电力系统的安全。 

因此，本文提出了一种新的拓扑识别思路，通

过利用智能电表所获取的配变低压侧和用户侧的电

压、电流和功率等量测数据，采用线损计算、矩阵

分析等方法计算台区配变和用户间的虚拟阻抗，并

基于虚拟阻抗推导出低压配电网的拓扑结构。相较

于传统方法，本文方法具有识别准确性高、计算量

小、实现简便等优点，可以为低压配电网的运行管

理和维护提供重要的参考依据。 
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图 1 典型低压配电网模型 

Fig. 1 Typical low-voltage distribution network model 

2  基于虚拟阻抗的拓扑关系判别 

本文通过分析节点间的电气距离，提出了一种

虚拟阻抗的概念，可以通过计算电力系统中各节点

之间的虚拟阻抗来确定它们之间的连接紧密程度，

从而推导出低压配电网的拓扑结构，来实现拓扑关

系判别。虚拟阻抗是在电力系统中用来描述节点间

电气距离的概念，它是根据节点间的电气距离而定

义的连续变量。通过将虚拟阻抗作为未知量构建功

率损耗方程，并用多变量线性回归的方法对该方程

进行求解，可以得到各节点间的虚拟阻抗值。如果

两个节点之间的虚拟阻抗很小，则表示它们之间的

连接紧密，而其虚拟阻抗极大，则表示两个节点之

间的连接非常薄弱或者不存在。因此，通过计算虚

拟阻抗，可以推断出各节点之间的电气距离，从而

可以对电力系统中的节点进行监测和管理。 

另外，在电力系统中，如果某个节点与变压器

之间的电气距离与其他节点相比非常小，则说明该

节点在电力系统中的地位非常重要，该节点的故障

可能会对整个电力系统的稳定性和安全性造成严重

影响。通过计算节点间的虚拟阻抗，推断出各节点

之间的电气距离，可以对电力系统中的重要节点进

行监测和管理，优化电力系统的布局，达到预防或

者解决电力系统中的故障的效果，从而提高电力系统

的效率和经济性，为电力系统的运行提供保障。图

1 所示的低压配电网对应的拓扑结构如图 2 所示。 

 

图 2 典型低压配电网拓扑图 

Fig. 2 Typical low-voltage distribution network topology 

在电力系统中，线路损耗与节点间电气距离之

间存在一定的关系[23]。节点间电气距离越大，表示

两个节点之间的电力传输路径越长，线路损耗也就

越大。线路损耗主要是指电力在输送过程中由于电
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阻、电感等因素而转化为热能或其他形式的能量损

失，与导线的长度和截面积有关，当导线长度增加

时，电阻损耗也会增加。因此，在电力系统中，为

了减小线路损耗，需要尽量缩短节点之间的电气距

离，减小电力传输的路径长度，从而减小线路损耗。

对一个简单低压配电网进行拓扑分析，对应的等值

电路模型如图 3 所示。 

 
图 3 简单低压配电网等值电路模型 

Fig. 3 Simple low-voltage distribution network 

equivalent circuit model 

图 3 中，圆形 A 代表变压器二次侧电源出口处

功率 AP ，环形 1、2 代表下游仍连接着用户的分支

节点。圆形 3、4、5、6 代表低压配电网中末端的用

户表记。 1Z 为分支节点到变压器二次侧电源出口处

的线路阻抗值， 2Z 为分支节点与分支节点间的线路

阻抗， 3Z — 6Z 为用户表记到线路交汇节点的线路

阻抗， 1I — 6I 为注入电流。 

对于低压配电网，假设电缆段的电流为 iI ，电

阻为 iR ，电抗为 iX ， ji i iXZ R  ，电缆段的功率

因数为 cos i ，则该电缆段的电抗为 

tani iiX R               (1) 

该电缆段的有功功率损耗为 
2 cosi i iiI RP               (2) 

该电缆段的无功功率损耗为 
2 2sin sin tani i i i ii i iI X IQ R          (3) 

该电缆段的总功率损耗为 
2 2 2 2 2 2(1 tan sec)i i i i i i i ii i iI R I X I R I RS      (4) 

图 3 所示的等值电路模型的线路损耗为 
6 6
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用 ijC 代替 iI 、 jI 的系数可得 
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式中：
1

n

i
i

P

 为节点 1~n的分支监测表记出口端功率

的总和； iP为节点 i的分支监测表记出口端功率。 ijC

代表式(6)中 iI 、 jI 的系数， ijC 的值取决于低压配

电网的拓扑以及网络中线路和变压器的阻抗值。当

i、j两个节点之间存在连接关系时， ijC 等于两个节

点上游交汇处的上游各段的阻抗值与功率因数倒数

平方的乘积；当 i、j两个节点之间不存在连接关系

时， ijC 为 0。 

通过对 1i  时的 1 jC 进行分析，可以逐步推导

得到各节点间的虚拟阻抗。 
本文利用多变量线性回归的求解思路将式(7)

转化为线性回归问题[24]。为了防止过拟合，本文使

用岭回归来对模型进行正则化，使得一些自变量的

系数被压缩[25]。岭回归具有以下优点：当自变量之

间存在强相关性时，多重共线性会导致最小二乘法

无法准确估计回归系数。而岭回归可以通过正则化

项的作用减少共线性的影响，从而提高回归系数的

稳定性和可靠性。当样本量较少或特征较多时，最

小二乘法容易出现过拟合现象，使得模型对训练集

的拟合效果较好，但对新数据的预测效果较差。而

岭回归通过正则化项的约束，限制了模型的复杂度，

从而降低了过拟合的风险。 
假设矩阵 m nX 和 1mY 的每一行表示一个时间

点的数据点，可以写出如式(8)所示的多元线性回归

方程。 

1 1 2 20i i i n in ix xy x              (8) 

其中 
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                (9) 

 1 2[ , , , ],ij j i ii i i nx I I x x x  x        (10) 
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将上述问题写成矩阵形式，得 
 Y Xβ ε               (11) 

式中：β 为 1n 的未知参数向量；ε 为 1m 的误差

向量，表示模型预测值与实际值之间的差异。 
因此，可通过求解最小化误差平方和 SES 获取 β 。 
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i i i
i i

S y
 

    x β         (12) 

综上，岭回归的优化目标函数为 

0

2

2
0

,
1 1 1

1
min

2

m n n

i ij j j
i j j

y x
m 

   
  

  
    
   

     (13) 

式中： 为正则化参数； 2
j 为 L2 正则化项，用来

控制模型的复杂度。 
最后，分析 ijC 得出各节点间的虚拟阻抗值。将

得到的虚拟阻抗归一化处理后，根据阈值判定法比

较虚拟阻抗值与预设的阈值，从而确定节点之间是

否存在连线，将虚拟阻抗大于所设阈值的节点判别

为异常节点。 

3   基于 DDTW 距离的拓扑关系修正 

欧式距离、余弦相似度和 Pearson 相关系数等

方法在描述时间序列相似性问题时，都不能够衡量

时间序列存在伸缩、平移的情况。因此，本文采用导

数动态时间弯曲(derivative dynamic time warping, 
DDTW)距离方法来处理时间序列以修正拓扑关系。 

DDTW 距离算法是一种基于时间序列的距离

度量方法，通过把时间序列进行延伸、缩短和平移

来分析时间序列曲线形状特征与变化趋势之间的差

异程度，从而计算两个时间序列性之间的相似性，

并通过动态规划来计算时间序列的相似距离[26-27]。 
在 DDTW 距离中，存在重叠区域和非重叠区域

的概念，它们是指两个时间序列在进行比较时是否

允许序列之间的元素进行“重叠”匹配，或者只允

许“非重叠”匹配。由于 DDTW 距离在计算过程中

对时间偏移非常敏感。如果两个时间序列存在微小

的时间偏移，可能会导致匹配结果的差异，从而影

响到重叠区域和非重叠区域的确定，加上 DDTW 距

离的计算复杂度相对较高，对于大规模的低压配电

网数据进行计算时，计算 DDTW 距离需要较长的时

间，影响其实时性和效率。而基于虚拟阻抗的拓扑

关系判别方法已经判别出异常节点，因此后文并没

有用 DDTW 距离来初步筛选出重叠区域和非重叠

区域，并初步确定非重叠区域的户变关系。 
在同一台区下，台区配变电和用户将趋于呈现

更相似的电压特征。根据电压特征相似特性，本文

构建台区和用户之间电压曲线的 DDTW 距离矩阵，

将 DDTW 距离的计算分为路径搜索和距离计算两

个步骤。辐射半径参数的选取也是 DDTW 方法中一

个重要的因素。不同的辐射半径可能导致不同的拓

扑识别结果，因此在保证方法准确性和实用性的过

程中，需要合理选择辐射半径参数。 
为确保 DDTW 距离方法的准确性和实用性，本

文首先进行了充分的数据分析和实验验证，对已知

拓扑结构的电力系统进行模拟实验，并使用真实电

力系统的历史数据进行测试，来验证不同辐射半径

参数下的识别准确性。通过对比识别结果和实际拓

扑结构，能够选择使识别结果最接近实际情况的辐

射半径参数。其次，本文进行了敏感性分析，即在

不同辐射半径参数下，观察识别结果的变化程度，

找到合适的辐射半径参数范围，使得识别结果相对

稳定且与实际情况接近。最后，采用自适应算法来

确定辐射半径参数，选择合适的辐射半径。 
设两条时间序列 1 2[ , , , ]na a aA  和 1[ ,bB  

2 , , ]nb b ，其中 n和 m分别为两个序列的长度。定

义 ( , )D i j 表示序列 A中第 i 个元素和序列B中第 j

个元素的距离，则路径搜索的目标是找到一条从

(1,1)到 ( , )n m 的最佳路径 ，使得该路径的总距离最

小。路径搜索可以使用动态规划算法来实现，具体

而言，可以使用式(14)进行递推。 

 

( 1, ) ( , )

( , ) min ( , 1) ( , )

( 1, 1) 2 ( , )

D i j D i j

D i j D i j D i j

D i j D i j

  
   
    

    (14) 

式中， ( , )D i j 表示从 (1,1)到 ( , )n m 的最佳路径的总

距离。 
找到最佳路径 π 后，DDTW 距离的计算就变成

路径上所有元素距离的累加。具体而言，DDTW 距

离的公式为 

ddtw ( , ) ( , )d D n mA B          (15) 

因为在周期性时间序列中往往有很长的公共部

分，通过引入最长公共子串作为衰减系数，可以提

高时间序列相似性的度量准确性。 
对于两个时间序列 A和 B，假设它们的 DDTW

距离为 ddtw ( , )d A B 。可以将其最长公共子串加入作

为衰减系数，来减少周期时间序列的影响。假设 L
为 A和 B的最长公共子串，其长度为 l。则可以定

义如式(16)所示的加权 DDTW 距离。 

wddtw ddtw( , ) ( , ) 1
max( , )

l
d d

 
    

 
A B A B

A B
 (16) 

式中： A 和 B 分别为序列 A 和 B 的长度；



- 88 -                                         电力系统保护与控制   

/ max( , )l A B 为最长公共子串所占的比例，即公共

部分对总长度的影响。当最长公共子串占比较大时，

它对序列相似性的影响较大，因此乘以一个较小的

衰减系数，从而降低其影响。相反，当最长公共子

串占比较小时，衰减系数接近于 1，DDTW 距离起

主导作用。 
首先根据上一步所得到的各节点之间的虚拟阻

抗值来建立初始的低压配电网拓扑关系，对于上文

中判别出的一个拓扑关系异常的用户表记时间序列

A，将其与已知的 n 个变压器的时间序列 1 2, ,B B  

, ,i nB B 进行计算，可以得出时间序列 A与每个 iB

之间的加权 DDTW 距离 wddtw ( , )id A B 。然后以此类

推，可以计算出上一步中判别出的每个异常节点与

各变压器之间的 DDTW 距离。 
最后根据最小距离分类法将这些异常用户重新

归类到加权 DDTW 距离最小的变压器下，实现拓扑

关系的修正，如式(17)所示。 

 
wddtw

1

ˆ( ) arg min ( , )
n

i
i

d u d


 A B         (17) 

式中， ˆ( )d u 表示用户 u修正后所属变压器。 

4   案例分析 

4.1 算例概况 

为了验证上述方法的有效性，对 4 个实际区域

的低压配电网进行了实验，这些低压配电网具体信

息如下。 

案例 1：该区域包括 5 台变压器和 364 个用户，

电压、电流、功率因数和功率测量数据收集于 2022

年 2 月 2 日至 2 月 4 日。每天收集 96 个时间点的数

据(每 15 min 一个点)。以该低压配电网为基本试验

对象，对所提方法进行了详细验证。 

案例 2：该区域包括 6 台变压器和 371 个用户，

电压、电流、功率因数和功率测量数据收集于 2022

年 2 月 16 日至 2 月 18 日。每天收集 96 个时间点的

数据(每 15 min 一个点)。 

案例 3：该区域包括 8 台变压器和 472 个用户，

电压、电流、功率因数和功率测量数据采集于 2022

年 3 月 14 日至 3 月 16 日。每天收集 96 个时间点的

数据(每 15 min 一个点)。 

案例 4：该区域包括 22 台变压器和 2345 个用户，

其中三相用户有 282 个，二相用户有 36 个，单相用

户有 2027 个，电压、电流、功率因数和功率测量数据

收集于 2022 年 9 月 12 日至 9 月 14 日。每天收集 96

个时间点的数据(每 15 min 一个点)。以该低压配电网

为试验对象，对所提方法进行了详细验证。 

本文以拓扑关系识别精度作为判断指标，首先

利用实际数据分析了基于虚拟阻抗的低压配电网拓

扑关系判别结果。其次，基于 DDTW 距离对异常的

拓扑关系进行了修正。最后，将识别结果与现场实

际研究结果进行了比较。验证了模型的有效性和工

程实用性。 
4.2 基于虚拟阻抗的拓扑关系判别结果 

低压配电网作为城市供电的主要形式，在城市

建设中，随着电力需求的增长，供电网络也在不断

地进行改建、扩建，因此低压配电网的线路结构和

相数具有相当大的多样性。 
由于先进计量基础设施的快速发展和智能电表

的普及，本文所进行实验区域的低压配电网可以进

行较高质量的取数，能够直接得到各节点的相位。 
而当数据质量较低时，考虑到在低压配电网中，

线路结构可能是三相三线、三相四线、二相三线或

单相两线等，通过围绕公变用户电压等量测数据对

低压配电网的线路结构进行分析，采用 K-means 算
法和 Pearson 相似度算法构建用户相关辨识模型，

并通过采用改变时间起点、用户电压序列长度及计

算次数等 3 种策略来开展模型准确性核验，能够得

到低压配电网的相数和结构类型。 
本节使用邻接矩阵热图来可视化表示节点之间

连接的可能性，邻接矩阵热图是一种用于可视化数据

的矩阵图表，它可以将数据以矩阵的形式进行展示，

并使用不同颜色的方格来表示数据的大小或者相关

性。邻接矩阵热图中的横坐标代表实际区域的低压

配电网的各台变压器的编号，纵坐标代表实际区域的

低压配电网的各用户的编号，而每个格子的颜色深浅

则表示了台区和用户之间的关联程度的大小。深色

表示关联程度较强，而浅色表示关联程度较弱。 
本文以案例 1 与案例 4 的低压配电网为例，详

细分析了 6 个变压器供电区的基于虚拟阻抗的拓扑

关系判别结果。 
Pearson 电压相关性是一种常用的电力系统分

析方法，用于衡量电力系统中不同节点之间的电压

相关性。在电力系统中，节点之间的电压相关性是

一个重要的指标，它反映了节点之间电压波动的共

同程度。如果两个节点的电压波动是高度相关的，

那么它们之间很可能存在着某种电气关联。 
Pearson 电压相关性的计算过程如下：1) 收集电

力系统中不同节点的电压的时序数据；2) 计算每对

节点之间的 Pearson 相关系数。Pearson 相关系数衡

量了两个变量之间的线性关系强度，其取值范围为

-1~1，取 1 表示完全正相关，取-1 表示完全负相关，

取 0 表示无相关性。 
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实际应用中，若要使得 Pearson 电压相关性方

法有效，需要电压波动特性差异较大，然而在实际

低压配电网中用户规模大且复杂导致台区的供电范

围重叠，用户与多个台区都有相近的电气距离，这

意味着它们都会有类似的电压波动特性。同时当台

区负载较轻和用户电压量测不同步时，用户电压波

动特性差异减小，仅利用 Pearson 电压相关性对电压

特征进行分析可能无法准确判断户变的连接关系。 
如图 4 所示，案例 1 中的 Pearson 相关系数法

无法计算出变压器与用户之间的唯一反射。 

 

图 4 案例 1 Pearson 相关系数法邻接矩阵热图 

Fig. 4 Adjacency matrix heatmap of Pearson correlation 

correlation coefficient method in case 1 

采用本文提出的基于虚拟阻抗的低压配电网拓

扑关系判别得到的邻接矩阵热图如图 5、图 6 所示。 

 
图 5 案例 1 基于虚拟阻抗的拓扑关系判别结果邻接矩阵热图 

Fig. 5 Heatmap of the adjacency matrix based on 

virtual impedance topological relationship 

discriminant result in case 1 

 

图 6 案例 4 基于虚拟阻抗的拓扑关系判别结果 

邻接矩阵热图 

Fig. 6 Heatmap of the adjacency matrix based on 

virtual impedance topological relationship 

discriminant result in case 4 

采用本文提出的基于虚拟阻抗的低压配电网拓

扑关系判别得到的识别结果如图 7、图 8 所示。 
通过图 7 和图 8 可以观察到，案例 1 中的 5 个

变压器和 364 个用户和案例 4 中的 22 个变压器和

2345 个用户被普遍识别，并判别出了台区中拓扑关

系异常的节点。 
4.3 基于 DDTW 距离的拓扑关系修正结果 

在基于虚拟阻抗判别出低压配电网异常拓扑关

系节点后，采用基于 DDTW 距离的修正模型对存在

异常拓扑关系的节点进行修正。 
低压配电线路结构和相数的多样性会对基于

DDTW 距离的拓扑识别方法造成影响。由于不同结 

 
图 7 案例 1 基于虚拟阻抗的拓扑关系判别结果 

Fig. 7 Topological relationship discriminant result based on 

virtual impedance in case 1 
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图 8 案例 4 基于虚拟阻抗的拓扑关系判别结果 

Fig. 8 Topological relationship discriminant results 

based on virtual impedance in case 4 

构和相数的线路可能会导致电流和电压的变化模式

不同，因此需要针对不同情况建立相应的模型。本

文针对多样的线路结构，构建了多个模型进行训练

和校准，以适应不同情况。这些模型可以针对特定

线路结构进行调整和优化，从而提高识别和修正的

准确性。 

表 1 为 DDTW 距离算法和 DTW 距离算法准

确性比较，可以看出 DDTW 距离算法的识别精度高

于 DTW 距离算法。 
表 1 DDTW 距离算法和 DTW 距离算法准确性比较  

Table 1 Comparison of accuracy by DDTW and DTW algorithms 

准确率/% 
算法 

案例 1 案例 2 案例 3 案例 4

DTW 距离 92.3 91.7 91.9 93.5 

DDTW 距离 99.7 99.5 99.8 99.9 

图 9 为案例 1 中拓扑关系异常的时间序列 A和

台区时间序列 B 基于 DDTW 距离的拓扑关系修正

后的识别结果。 

 

图 9 案例 1 基于 DDTW 距离的拓扑关系修正结果 

Fig. 9 Topological relationship corrected results based on 

DDTW distance in case 1 

案例 1 与案例 4 对拓扑关系异常用户的校正结

果如表 2 和表 3 所示，其中 1Q 为识别前节点所属台

区， 2Q 为基于 DDTW 距离的拓扑关系修正后节点

所属台区， 3Q 为实地检测节点所属台区。只有红色

标记的 2 个异常用户的拓扑关系未准确校正，可能

是因为受试验中真实数据各种不可控因素的影响。 
表 2 案例 1 异常拓扑关系节点修正结果 

Table 2 Abnormal topology relationship node corrected 

results in case 1 

NO. 1Q  2Q  3Q  

11 T1 T2 T2 
53 T2 T4 T4 
75 T2 T5 T5 
84 T2 T3 T3 
112 T3 T4 T4 
119 T3 T5 T5 
182 T3 T4 T4 
190 T3 T2 T2 
198 T4 T1 T1 
222 T4 T2 T2 
278 T4 T2 T3 
286 T4 T3 T3 
335 T5 T2 T2 

表 3 案例 4 异常拓扑关系节点修正结果 

Table 3 Abnormal topology relationship node 

corrected results in case 4 

NO. 1Q  2Q  3Q  

214 T3 T22 T22 
264 T3 T22 T22 
822 T9 T10 T10 
828 T9 T10 T10 
836 T9 T10 T10 
855 T9 T10 T10 
865 T9 T10 T10 
867 T9 T10 T10 
895 T9 T10 T10 
898 T9 T10 T10 
901 T9 T10 T10 
905 T9 T10 T10 
957 T10 T9 T9 

1020 T10 T7 T9 
1176 T12 T11 T11 
1206 T12 T11 T11 
1231 T12 T11 T11 
2147 T21 T22 T22 
2149 T21 T22 T22 
2158 T21 T22 T22 
2166 T21 T22 T22 
2172 T21 T22 T22 
2187 T21 T22 T22 
2190 T21 T22 T22 
2221 T21 T22 T22 
2229 T21 T22 T22 
2241 T21 T22 T22 
2279 T22 T21 T21 
2282 T22 T21 T21 
2283 T22 T21 T21 
2316 T22 T21 T21 
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在实际低压配电网中的测试结果如图 10 与图

11 所示，所提方法能够满足大多数实际工程应用的

需要。 

 

图 10 案例 1 各台区修正后的拓扑关系结果 

Fig. 10 Results of the corrected topological relationship of 

each station in case 1 

 

图 11 案例 4 各台区修正后的拓扑关系结果 

Fig. 11 Results of the corrected topological relationship of 

each station in case 4 

4.4 拓扑识别对比结果分析 

以 4 个实际区域数据为基础，基于虚拟阻抗的

低压配电网拓扑识别方法与以下 3 种识别方法进行

了对比分析。1) 基于 Pearson 电压相关性理论计算

节点之间的相关性来识别拓扑关系；2) 基于贝叶斯

网络模型来识别节点间的拓扑关系；3) 基于离散弗

雷歇距离模型来识别节点间的拓扑关系。4 种识别

方法辨识正确的用户数如图 12 所示。 

 
图 12 4 种识别方法辨识正确的用户数 

Fig. 12 The number of users correctly identified by the four 

identification methods 

本文所提方法的识别准确率高于其他方法，如

表 4 所示。这表明本文提出的基于虚拟阻抗的低压

配电网拓扑识别方法能适应各种场景，可以有效地

应用于工程实践。 
表 4 不同识别方法识别结果 

Table 4 Results of identification by different 

recognition methods 

准确率/% 
算法 

案例 1 案例 2 案例 3 案例 4

Pearson 电压相关性 56.6 54.2 57.4 61.2 

贝叶斯网络模型 92.9 96.8 90.7 93.2 

离散弗雷歇距离模型 92.0 93.5 95.6 94.7 

本文所提方法 99.7 99.5 99.8 99.9 

5   结论 

国家在“十四五”现代能源规划中明确提出要

加快配电网改造、推进配电网智能化建设。准确的

拓扑关系是配电网运行管理的关键信息。然而，低

压配电网有限的测量设备和庞大的用户数量给电力

公司准确识别拓扑关系带来了很大挑战。目前，先

进计量基础设施与智能电表的普及为拓扑关系的识

别奠定了基础，使得电压、电流、功率因数和功率

测量数据能够实时采集和上传。 
本文提出了基于虚拟阻抗的拓扑关系辨识方法

和基于 DDTW 距离的拓扑关系修正方法。前者通过

对低压配电网现有的量测数据进行分析，提出了虚

拟阻抗的概念，将节点间具备电气意义的连续变量

定义为虚拟阻抗，并构建以节点间虚拟阻抗为因变

量的功率损耗方程，利用多变量线性回归的求解思

路将功率损耗方程转化为线性回归问题，再通过对

线性回归问题求解得到虚拟阻抗。然后，将数据归
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一化处理，根据阈值判定法将虚拟阻抗值与预设的

阈值进行比较，确定节点之间是否存在连线，将虚

拟阻抗大于所设阈值的节点判别为异常节点。而后

者则建立了基于 DDTW 距离的校验模型，重新构建

得到电气设备的正确拓扑关系，将异常节点重新归

类到应属的变压器下，实现拓扑关系的修正。 
本文提出的方法已在 4 个实际区域上进行了测

试，证明了其有效性和普遍适用性。以一个有 5 台

变压器和364个用户的实际区域和一个有22台变压

器和 2345 个用户的实际区域为基本测试对象，详细

阐述了识别过程，且在实际应用中成功地识别并修

正了节点间的拓扑关系。 
本文提出的基于虚拟阻抗的拓扑关系识别可以

应用于电力系统的运行监测和管理，通过计算节点

间的虚拟阻抗，能够得到节点之间的拓扑关系，并

识别出电力系统中的重要节点。随着先进计量基础

设施的快速发展和智能电表的普及，采集到的电力

数据准确性越来越高，本课题可在如何对这些节点

进行监测和管理，从而推动新型配电网精益化运维

等方面进行进一步研究。 
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