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基于集成深度神经网络的配电网分布式状态估计方法 

张汪洋，樊艳芳，侯俊杰，宋雨露 

(新疆大学电气工程学院，新疆 乌鲁木齐 830047) 

摘要：随着大量分布式能源的接入，配电系统的运行与控制方式愈加复杂。针对配电网状态估计方法面临分布式

电源波动数据辨识困难、估计精度低、鲁棒性与估计时效性差等问题，提出一种基于集成深度神经网络的配电网

分布式状态估计方法。首先，利用量测数据相关性检验的数据辨识技术识别不良数据和新能源波动数据。在此基

础上，利用时域卷积网络(temporal convolutional network, TCN)-双向长短期记忆网络(bidirectional long short term 

memory, BILSTM)对不良数据进行修正。然后，建立集成深度神经网络(deep neural network, DNN)状态估计模型，

采用最大相关-最小冗余(maximum relevance-minimum redundancy, MRMR)的方法优化训练样本，从而提高状态估

计的精度和鲁棒性。最后，建立分布式集成深度神经网络模型，弥补了集中式状态估计速度慢的不足，从而提高

状态估计效率。基于 IEEE123 配电网的算例分析表明，所提方法能更准确地辨识分布式电源波动数据和不良数据，

同时提高状态估计的精度和效率，且具有较高的鲁棒性。 
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Distribution network distributed state estimation method based on an integrated deep neural network 
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Abstract: With the integration of a large number of distributed energy sources, the operation and control methods of 

distribution systems have become increasingly complex. In response to the problems faced by distribution network state 

estimation methods such as difficulty in identifying distributed power source fluctuation data, low estimation accuracy, 

poor robustness and estimation timeliness, a distribution network distributed state estimation method based on integrated 

deep neural networks is proposed. First, the data identification technique of measuring data correlation testing is used to 

identify bad data and new energy fluctuation data. From this, the bad data is corrected using a temporal convolutional 

network (TCN) - bidirectional long short term memory (BILSTM). Then, an integrated deep neural network (DNN) state 

estimation model is established, and the maximum relevance-minimum redundancy (MRMR) method is used to optimize 

the training samples, thereby improving accuracy and robustness. Finally, a distributed integrated DNN model is 

established to compensate for the slow speed of centralized state estimation and improve efficiency. The numerical 

analysis based on an IEEE123 distribution network shows that the proposed method can more accurately identify 

distributed power source fluctuation data and bad data, while improving the accuracy and efficiency of state estimation, 

and is very robust. 
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0  引言 

随着我国“双碳”目标的提出，为了高效地处 
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理指数级增长的配电网数据，保障配电网稳定、可靠

地运行，对状态估计的精度和效率提出更高的要

求[1-3]。配电网状态估计作为配电管理系统(distribution 
management system, DMS)的基础，通过对远程终端

单元(remote terminal unit, RTU)、同步相量量测单元

(phasor measurement unit, PMU)和高级量测体系

(advanced metering infrastructure, AMI)等量测装置
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采集的实时量测数据的分析和计算[4]，从而为配电

系统提供可靠的运行数据。 

由于分布式电源(distributed generation, DG)在
配电网中广泛应用，配电网的运行变得更为复杂，

控制与调度的难度也相应提升[5-8]。同时 DG 具有分

散性、随机性和波动性的特点，增加了配电网不良

数据辨识的难度。传统的不良数据辨识方法有：残

差搜索法[9]、非二次准则法[10]、估计辨识法[11]和零

残差辨识法[12]等。然而在配电网同时出现不良数据

的情况下，上述不良数据辨识方法经常会出过辨识

现象，将分布式电源的正常波动数据当作不良数据

剔除，进而引发 DMS 的错误分析，导致配电网的

监测和控制出现较大偏差，进而影响配电网的安全

性和可靠性。 
配电网节点众多、规模庞大，传统集中式状态

估计方法如基于加权最小二乘法 (weighted least 
square, WLS)状态估计 [13]、基于加权最小绝对值

(weighted least absolute value, WLAV)状态估计[14]、

Huber-M 估计[15]、指数型目标函数估计[16]等，需要

在处理大量实时量测数据的同时完成复杂的数学计

算，难以满足大规模配电网对状态估计精度和效率

的要求。相比于传统的集中式状态估计，分布式状

态估计方法将任务分配给各个子区域并行计算，提

高了状态估计的效率[17]，更有研究价值和现实意

义。国内外学者对分布式状态估计进行了一系列研

究，然而目前的分布式状态估计多采用基于物理模型

的方法[18]，未能充分挖掘配电网历史运行数据中的

有效信息，从而限制了配电网状态估计精度、效率和

鲁棒性的提升。基于数据驱动的状态估计方法[19]可

以有效地处理电力系统非线性、高维度的信息，已

成为配电网分布式状态估计领域的研究热点。文献

[20]提出了联合长短期记忆神经网络和粒子滤波状

态估计，采用孤立森林法检测不良数据，有较高的

估计精度，但对量测数据有过辨识的风险。文献[21]
提出了基于门控图神经网络模型的状态估计算法，

利用图卷积层和类门控循环单元挖掘状态量与量测

量之间的因果与时空关系，有较高的鲁棒性，但估

计效率不够高。 
为解决配电网中存在的数据过辨识、状态估计

精度与效率不够高的问题，并进一步提高系统的鲁

棒性，本文提出一种基于集成深度神经网络的配电

网分布式状态估计方法。首先根据相容量测找出可

疑数据，并基于量测数据相关性检验的不良数据辨

识方法，剔除可疑数据中的不良数据，保留 DG 波

动数据，经时域卷积网络(temporal convolutional 
network, TCN)-双向长短期记忆网络(bidirectional 

long short term memory, BILSTM)组合算法将不良

数据修正后，得到完整的量测数据集；其次建立基于

集成深度神经网络的状态估计模型并用最大相关-

最小冗余(maximum relevance-minimum redundancy, 
MRMR)算法对量测数据集进行特征量测量提取，得

到优化后的训练样本；最后建立分布式集成深度神

经网络模型对配电网进行状态估计。经算例验证，

本文方法能够有效避免传统集中式状态估计方法的

诸多不足，提高配电网状态估计的精度、效率和鲁

棒性，更加适应配电网发展的需要。 

1   不良数据的辨识与修正 

当分布式电源接入电网时，其运行数据会随着

气象条件的变化而波动，传统的不良数据辨识方法

可能将正常波动的量测数据误判为不良数据并剔

除，进而影响系统正常运行，因此本文提出了基于

量测数据相关性检验的不良数据辨识方法与基于

TCN-BILSTM的不良数据修正方法。 
1.1 基于量测数据相关性检验的不良数据辨识 

电力系统中节点和支路的量测量如：节点注入

功率量测、节点电压幅值量测、支路功率与电流量

测等之间受到物理拓扑和功率潮流约束，在连续时

段内存在一定的时间相关性[22]。选取时间长度为T

的量测序列 1 2[ , , , ]k T k T kz z z     ，计算两量测序列的

皮尔逊相关系数如式(1)所示。 
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式中： r 为量测序列 I 、 J 的相关系数； ( )z  为量

测序列的平均值； 1 ( )k tz    为量测序列中第 1k t 

时刻的量测量。 
由统计学中一般定义，当 0.8 | | 1r＜ ≤ 时，两

量测序列互为极强相关。经仿真验证，在 DG 接入

的配电网中，互为极强相关量测序列的相关系数变

化较为稳定[23]；而含有不良数据时，其值波动范围

较大。为描述连续 N 个极强相关量测序列相关系数

的最大波动范围 or ，本文选取时间长度均为 T 的

量测序列 I 和第 o 个与其互为极强相关的量测序列

oJ ，计算它们在 1k  时刻之前的连续 N 个相关系

数 1 2[ , , , ]Nr r r 最大波动范围，如式(2)所示。 

max minor r r                (2) 

式中，maxr 、minr 分别为量测序列 I 和 oJ 在连续 N 个

相关系数 1 2[ , , , ]Nr r r 中的最大、最小值。 
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在第 1k  时刻该相关系数的波动值 or 如式(3)

所示。 

1o N Nr r r                (3) 

式中， 1Nr  为量测序列 I 和 oJ 在第 1k  时刻的相关

系数。 
本文将在第 1k  时刻与量测序列 I 互为极强

相关的量测序列 oJ 所对应的量测量满足式(4)判定

为不良数据，否则判定为波动数据，如式(4)所示。 

( 1,2, , )o or r o s   ＞           (4) 

式中， s为与量测序列 I 互为强相关的量测序列 oJ

的数量。 
文献[24]提出了相容量测的概念：对于某一量

测值 iQ ，已知其噪声分布，将 iQ 的估计值 iQ 与量

测值 ˆ
iQ 之差记为 i ，若能找一组状态量，使得

1 2, , , nQ Q Q   满足式(5)，则称量测是相容的。 

3 , 1,2, ,i i i n   ≤            (5) 

式中， i 为分布标准差。 

根据相容量测的定义，正常量测集合必定是相

容量测，因此将在 1k  时刻除集合 A外的数据定义

为可疑量测集合 B ，集合 B 中可能包含DG波动数

据。本文方法先根据相容量测得出集合 B ，然后根

据其相关系数的波动情况，逐一对各个可疑数据进

行不良数据的排查，区分出不良数据和正常波动

数据。 
1.2 基于 TCN-BILSTM 的不良数据修正 

当识别并剔除出不良数据后，需要对其进行修

正得到完整的量测数据集，本文采用 TCN-BILSTM
生成伪量测，对不良数据进行修正。 
1.2.1 TCN-BILSTM 模型框架 

TCN-BILSTM 不良数据修正框架由输入层、时

域卷积网络层、双向长短期记忆网络预测层构成。

具体结构如图 1 所示。 
1) 输入层：读取配电网节点注入功率量测、节

点电压幅值量测、支路功率与电流量测数据，并将

量测数据通过滑动窗( 10T  )进行数据重构，结果

如表 1 所示。 

 

图 1 TCN-BILSTM 不良数据修正原理 

Fig. 1 TCN-BILSTM bad data correction principle 

表 1 数据重构结果 

Table 1 Data reconstruction results 

输入样本 输出样本 

1 2 3 4 10, , , , ,Z Z Z Z Z  11Z  

2 3 4 5 11, , , , ,Z Z Z Z Z  12Z  

    

101 102 103 104 110, , , , ,Z Z Z Z Z  111Z  

    

2) 时域卷积网络层：TCN 是一种用于时间序列

建模的神经网络模型[25]，在电力系统量测量预测任

务中，TCN 在特征提取方面显示出卓越的能力，可

以将原始测量特征进行融合，从而提取高维度的抽

象特征，进一步增强对测量信息的挖掘能力。相较

于传统的一维卷积，TCN 具有一种独特的扩张因果

卷积结构：扩张卷积对上一层的输入进行扩张采样，

拥有较大的感受视野，能够接收更长时间的数据采

集与监控 (supervisory control and data acquisition, 

SCADA)系统、PMU、AMI 的历史量测数据；因果

卷积保证预测结果不受未来信息的影响，提高了模

型的可靠性。TCN 残差模块中 ReLU 激活函数和

Dropout 层通常被应用在扩张因果卷积层之后，在

训练过程中用以稳定模型梯度，并防止过拟合，

TCN 计算公式和扩张因果卷积、残差模块的结构参

见文献[26]。 
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3) 双向长短期记忆网络预测层：TCN 有很强的

时序特征提取能力，但通常无法获取从后到前的信

息，为了进一步提高模型预测的准确性，本文引入

BILSTM 模型与 TCN 模型及进行组合，以便更好地

捕获量测序列中的双向依赖关系，从而更加精确地

对量测数据进行预测。BILSTM 由正向 LSTM 和反

向 LSTM 组成，LSTM 网络的门结构和计算公式参

考文献[27]。 
1.2.2 TCN-BILSTM 不良数据修正流程 

1) 读取配电网量测数据集并清洗，经滑动窗口

重构，并划分为量测训练集与量测测试集。 
2) 将量测训练集送至 TCN-BILSTM 模型进行

训练，经量测测试集测试后保存最佳模型参数：时

域卷积网络层的层数为 1，卷积核个数为 100，卷积

核大小为 3，扩张系数 d 分别为 1、2、4、8、16、
32；BILSTM 网络的层数为 1，神经元个数为 32，
激活函数为 tanh，模型优化器为 Adam，学习率为

0.001，损失函数为 mse，迭代次数为 100，batchsize
为 32。 

3) 在 1k  时刻识别出电力系统中的不良数据

后，将该量测量在 1k T  时刻至 k 时刻的量测序列

1 2[ , , , ]k T k T kz z z     输入至预训练的 TCN-BILSTM

网络中，由 TCN 提取量测时序特征输入至 BILSTM
网络对第 k+1 时刻的量测量进行预测，用预测值

1kz  替换不良数据，完成不良数据修正。不良数据

的辨识与修正具体流程见图 2。 

 

图 2 不良数据辨识与修正流程图 

Fig. 2 Flow chart for identification and correction of bad data 

2   基于集成 DNN 的状态估计模型 

2.1 状态估计基本模型 

传统电力系统状态估计算法先进行物理建模，

然后将原始量测数据进行迭代计算来获得当前的最

优估计值：在 k 时刻，由包含噪声的系统实时量测

量 ( )kZ 得出系统实时状态量(节点电压幅值和相

角) ( )kX ，物理模型为 

( ) ( ( )) ( )k f k k Z X           (6) 

式中： ( )f  为量测函数； ( )k 为量测噪声，包括建

模误差。 
2.2 集成 DNN 状态估计模型 

传统 WLS 方法对于测量误差的敏感性较高，

当输入信号中包含了较大的噪声干扰时，会影响到

状态估计的精度[28]。为了解决上述问题，DNN 被

引入到状态估计中，然而 DNN 是通过随机训练算

法学习参数，导致模型每次训练的参数变化很大，

从而在每次训练后得到不同的权重集，只用单一

DNN 进行状态估计会导致模型出现泛化能力差的

问题，影响状态估计的性能。因此，本文将 DNN 作

为基学习器，支持向量回归(support vector regression, 

SVR)作为元学习器，将多个 DNN 与一个 SVR 模型

组合为集成 DNN 状态估计器，并使用 MRMR 算法

优化训练样本，以提高估计状态估计的精度。 

2.2.1 基学习器 DNN 
DNN 由多个神经元层组成，包括输入层、多个

隐藏层和输出层，各层之间全连接，在训练过程中

通过前向传播算法和反向传播算法交替进行[29]。前

向传播算法中，使用前一层神经元的输出作为后一

层神经元的输入，如式(7)和式(8)所示。 

1

1

v
L L L L
l il i l

j

c w a h



             (7) 

( )L L
l la c               (8) 

式中： L
lc 为第 L 层、第 l 个神经元激活前的输出；

L
ilw 为 1L

ia  到 L
lc 的线性传递系数； L

la 为第 L 层、第 l

个神经元激活后的输出； L
lh 为偏置常数； ( )  为激活

函数。 
DNN 反向传播算法将正向传播输出状态估计

值与真实状态量比较，计算损失函数，根据梯度下

降法使损失函数取极小值，从而更新每个神经元的

线性传递系数w和偏置常数 h，损失函数采用均方

误差函数。DNN 作为基学习器，分别对节点电压幅

值和相角进行多次预测，并把所有预测值组合为元

学习器的输入。 
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2.2.2 元学习器 SVR 
SVR 是一种监督学习方法[30]，遵循结构风险最

小化原则，旨在同时将训练样本的经验风险和置信

范围最小化，以提高未知样本的泛化能力，能够更

好地处理基学习器 DNN 的预测量，从而完成系统

的状态估计。将基学习器的预测量与状态量一起组

成数 n个u 维的训练样本 D ，如式(9)所示。 

1{( , )}i
n

i iD x y               (9) 

式中： ix 为基学习器预测量， u
ix R ， uR 为样本

空间； iy 为状态量， iy R ； n为样本个数。 

设非线性映射函数为 ( )x ，将训练集从低维空

间映射到高维空间的定义为 
T( )) (f bxx              (10) 

式中： ( )f x 为回归函数；为权重向量；b 为截距。 

利用结构风险最小化原则，得到的风险函数如

式(11)所示。 

2

,
1

1
min ( ( ), )

2

n

i ib
i

c f x y


   


       (11) 

式中： 2  为结构风险；为损失函数；c 为惩罚

系数， 0c＞ 。 

求风险函数的最小值与求解式(12)约束最小化

优化问题等价。 
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      (12) 

式中： i 和 î 均为松弛变量； 为不敏感损失系数。 

为了便于计算，使用拉格朗日函数将上述优化

问题转化为对偶问题。通过引入高斯核函数，集成

DNN 状态估计问题可以表示为 

1

( ) ( ) (ˆ , )i i i
i

n

f x K x x b 


         (13) 

式中： i 和 ˆ
i 均为拉格朗日乘子； ( , )iK x x 为核函数。 

本文选取径向基核函数，如式(14)所示。 
2

2
( , ) e

i jx x

iK x x 

 


 

           (14) 

式中， 为径向基核函数的宽度。 

在实验中，SVR 模型的各个参数通过程序自动

寻优确定。 

2.2.3 基于 MRMR 的集成 DNN 输入特征筛选 
配电网中量测数据规模庞大，由于量测量中包

含大量与状态量关联性很低的量测特征，若把所有

的量测数据作为 DNN 的特征输入时会存在特征冗

余，使得 DNN 学习效率下降，影响状态估计的准

确性。为提高 DNN 训练效率，本文以支路功率和

节点注入功率为量测量，以节点电压幅值和电压相

角为状态量，采用最大相关-最小冗余算法[31]综合

考虑量测量与状态量相关性、各量测量之间的冗余

性，对 DNN 输入特征进行筛选。 
输入特征筛选：从初始W 个量测量数据集G   

1 2{ , , , }Wg g g 中筛选出与状态量相关性最大且与

其他量测量相关性最小的m 个量测量，作为 DNN
网络的最优输入特征，以提高模型状态估计的效率

和精度。互信息的计算公式为 
( , )

( , ) ( , ) log d d
( ) ( )

i
i i i

i

p e g
I e g p e g e g

p e p g
     (15) 

( , )
( , ) ( , ) log d d

( ) ( )
i q

i q i q i q
i q

p g g
I g g p g g g g

p g p g
    (16) 

式中： ( , )iI e g 为量测量 ig 与状态量 e 的互信息；

( , )i qI g g 为量测量 ig 、 qg 之间的互信息， ,i qg g   

G ， i q ； ( )p  为概率密度函数。 

最大相关计算原则如式(17)所示。 
1

( , ) ( , )
i Sg

igD S e I e
S 

          (17) 

最小冗余计算原则如式(18)所示。 

2
,

1
( ) ( , )

i q

q
g

i
g S

R S gI g
S 

           (18) 

式中：S 为目标量测特征集合；| |S 为 S 的维数； ( )D 
为相关性； ( )R  为冗余性。 

整合 ( , )D S e 和 ( )R S ，MRMR 的计算指标为 

max ( , )D R

D R




  

             (19) 

采用增量搜索法求解式(19)，在已选出 1m 
个量测量的集合 1mS  后，从G 中剩余的量测量U   

1mG S  选取第m 个量测量，应满足式(20)。 

1

1
( , )ma ( , )

1
x

q
i m

q q i
g U

g S

I g e I g g
m






 
 

  
     (20) 

通过以上准则，将与节点电压幅值对应的输入

特征量测量记为V；与节点电压相角对应的输入特

征量测量记为。 

2.2.4 集成 DNN 状态估计模型 
集成 DNN 状态估计结构见图 3。该模型由多

个基学习器 DNN 模型和一个元学习器 SVR 模型
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构成，通过将多个 DNN 的状态估计结果进行分

析，削弱单个基学习器状态估计泛化能力不足的影

响，有效地提高了状态估计的精度。 

 

图 3 集成 DNN 状态估计结构 

Fig. 3 Integrated DNN state estimation structure 

1) 基学习器状态估计：将经过MRMR算法筛选

出的量测特征作为基学习器DNN输入，分别对电压

幅值和电压相角进行多组状态估计； 

2) 集成基学习器的状态估计数据集：相同类型

状态量的估计值进行横向集成，不同类型状态量的

估计值进行纵向集成； 

3) 集成DNN状态估计：将集成后的数据集当作

元学习器SVR模型的输入，SVR模型的输出为最终

状态估计结果。 

3   分布式集成 DNN 状态估计 

随着配电网规模的扩大，控制中心需要收集大

量的测量信息，然而传统的集中式状态估计算法由

于通信负担重、计算量大等问题影响状态估计的效

率。为解决上述问题，本文提出分布式集成 DNN
状态估计，该模型由多个集成 DNN 状态估计模型

组成，同时对系统的各个子区域进行状态估计，并

将输出结果提供至 DMS 数据中心，以提高状态估

计的效率，其结构见图 4。 
本文提出的分布式集成 DNN 状态估计具体流

程见图 5，该方法分为离线训练和在线状态估计两

个阶段。 

1) 离线训练阶段：首先将系统的历史数据集分为

各个子区域的数据集，对各子区域：将经过 MRMR

提取的特征量测量作为 DNN 的输入，状态量作为

DNN 的输出，进行基学习器的训练；然后将基学习

器输出的预测值集成后作为 SVR 模型输入，状态量

作为 SVR 模型的输出，进行元学习器的训练，训练

完成后保存所有模型权重参数。 

2) 在线状态估计阶段：将实时量测数据经过不

良数据的辨识与修正，得到修正后的量测数据；将

修正后的量测数据中的特征量测量输入到各个子区

域的集成 DNN 模型中进行状态估计，待各子区域

均完成状态估计且满足系统的潮流约束条件时，输

出状态估计结果。对不满足系统潮流约束条件的状

态量，采用传统 WLS 估计输出结果。 

 

图 4 分布式集成 DNN 状态估计结构 

Fig. 4 Distributed integrated DNN state estimation structure 
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图 5 分布式集成 DNN 状态估计流程图 

Fig. 5 Flow chart of distributed integrated DNN state estimation 

4   算例分析 

本文测试环境的硬件基于 PC机，CPU为 Intel® 

CoreTM i9-13900HX，16 G 内存，GPU 显存为 8 G；

软件基于 Matlab 2021b 和 Python 3.7.4。 

4.1 数据预处理与评价指标 

本文为消除量测数据量纲的差异，进行数据归

一化，如式(21)所示。 

min

max min

i
n

x x
x

x x





           (21) 

式中： nx 为归一化的值； ix 为输入值； maxx 、 minx 分

别为数据中的最大、最小值。 

采用查准率 p 、查全率 r 、准确率 a 衡量不良

数据辨识精度，计算公式分别为 

N
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 
          (24) 

式中： NT 为模型正确辨识为不良数据的样本数量；

PT 为模型正确辨识为正常数据的样本数量； NF 为

模型错误地将正常数据辨识为不良数据的样本数

量； PF 为模型错误地将不良数据辨识为正常数据

的样本数量。 
采用决定系数 2R 、平均百分比误差 (mean 

absolute percent error, MAPE)、均方根误差(root mean 

square error, RMSE)、平均相对误差 b 和平均绝对误

差 c 来评估各个模型的预测精度，分别如式(25)—

式(29)所示。 
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式中： ty 、 ˆty 分别为 t 时刻状态量的真实值和预测

值； y 为状态量的平均值；M 为测试样本数目。 

4.2 IEEE123 配电网分析 

为验证本文提出的集成 DNN 分布式状态估计

模型在实际配电网中的估计效果，本文针对修改的

IEEE123 节点配电网进行仿真测试，系统的电压基

准为 4.16 kV；负荷参数采用新疆某地实际配电网负

荷数据；风力发电机组数据为新疆某地风电厂实际

运行数据，其装机容量均为 120 MW；线路参数参

考文献[32]；电压幅值、电流幅值量测的标准差为

0.005，功率量测误差标准差为 0.02。部分节点装设

PMU 装置，其余节点均装设 SCADA 装置，具体的

系统结构及区域划分见图 6。 

4.2.1 不良数据辨识效果分析 
本节采用基于量测数据相关性检验的不良数

据辨识方法，选取系统连续 4000 个断面量测数据，

在不同断面分别加入 5%、15%的不良数据(各 2000
个连续断面)，不良数据的模拟方法为：将正常功率

量测增大或减小 50%，正常电压量测增大或减小

20%。不良数据辨识性能对比：取 8N  ，分别将含

有 5%、15%不良数据的连续断面中每 100 个连续断

面为一组，分别随机抽取 10 组取平均值，将标准残

差搜索法、FCM 算法和本文方作对比，不良数据辨

识性能结果见表 2。 
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图 6 IEEE123 节点配电网 

Fig. 6 IEEE123 node distribution network 

表 2 不良数据辨识性能对比 

Table 2 Comparison of bad data identification performance 

不良数据 

比例/% 
方法 查全率/% 查准率/% 准确率/%

标准残差搜索 83.5 86.8 85.8 

FCM 87.2 89.6 91.5 5 

本文方法 99.3 96.9 98.6 

标准残差搜索 71.6 75.2 73.8 

FCM 77.9 78.7 80.2 15 

本文方法 97.8 96.5 96.9 

由表 2 可知，在不良数据为 5%时，相较于标

准残差搜索法和 FCM 算法，本文方法的准确率提

高了 14.9%和 7.8%；在不良数据为 15%时，相较于

标准残差搜索法和 FCM 法，本文方法查全率分别

提高了 36.6%和 25.5%，查准率分别提高了 28.3%
和 22.6%。在两种比例的不良数据下，本文所提方

法的查全率、查准率和准确率都在 96%以上，均高

于标准残差搜索法和 FCM 算法。结果表明，当配

电网存在较大比例不良数据时，本文所提的方法能

较准确地识别出不良数据。 
4.2.2 TCN-BILSTM 预测效果分析 

本节采用BILSTM 模型、TCN 模型、TCN-LSTM
模型和 TCN-BILSTM 模型进行对比。模型的输入为

4.2.1节中系统连续 4000个断面量测数据，其中 80%
为训练集，20%为测试集，采用 APEM 、 MSER 和 R2

来评估各个模型的预测精度。实验测试 100 次取平

均值，不同方法测试结果见表 3。 
由表 3 可知，本文所提的 TCN-BILSTM 模型的

APEM 和 MSER 较 BILSTM 模型、TCN 模型、TCN- 

LSTM 模型分别降低了 74.6%、69.1%、53.1%和

61.6%、53.6%、32.3%，说明本文方法预测误差最

小；TCN-BILSTM 模型的 R2 最大，说明了本文方

法的拟合度最高。对比分析表明本文所提 TCN- 
BILSTM 模型对于量测序列预测较为有效，可以较

准确地完成不良数据修正任务。 
表 3 量测量预测误差指标 

Table 3 Prediction error indicators of measurement 

预测模型 MAPE RMSE R2 

BILSTM 1.008 0.852 0.871 

TCN 0.829 0.705 0.892 

TCN-LSTM 0.546 0.483 0.933 

TCN-BILSTM 0.256 0.327 0.989 

4.2.3 状态估计效果分析 
集成 DNN 分布式状态估计模型数据集为

IEEE123 节点系统区域 I、II、III 中每个区域连续

1500 h的实际运行数据，以 10 min 为 1 个样本断面，

共计 9000 个断面，其中 80% (共计 7200 个断面)作
为训练集，20%(共计 1800 个断面)作为测试集。区

域 I、II、III 的节点数量分别为 36、35、52，输出

状态量分别为该区域所有节点的电压幅值和相角参

数，经 MRMR 算法筛选出的特征量测量参考附录

A。各区域 DNN 参数如表 4 所示，包括各区域 DNN
数量、DNN 层数以及每层神经元数。在模型训练

的过程中，采用动量梯度下降法进行优化，将初始

学习率设置为 0.01，batchsize 设置为 32，epoch 设

置为 100，dropout 设置为 0.3。不同参数对集成

DNN 模型的影响和参数搜索范围与寻优过程参见

附录 B。 
表 4 各区域深度神经网络参数 

Table 4 Deep neural network parameters for each region 

区域 估计类型 DNN 层数 每层神经元数 DNN 数量

电压幅值 3 128/32/16 4 
I 

电压相角 3 128/64/16 4 

电压幅值 3 128/64/16 4 
II 

电压相角 3 128/64/32 4 

电压幅值 4 256/64/32/16 4 
III 

电压相角 4 256/128/64/16 4 

选取区域 I 中 26 号节点、区域 II 中 53 号节点、

区域Ⅲ中 67 号节点，测试经过 MRMR 筛选特征量

测量的集成 DNN 分布式状态估计、未经过 MRMR

筛选特征量测量的集成 DNN 分布式状态估计与

WLS 状态估计的效果。为直观分析结果，采用平均

相对误差作为衡量不同算法状态估计精度指标。对

上述 3 个节点随机选取 30 个连续时间断面进行测

试，测试结果见图 7。 
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由图 7 可知：对于电压幅值的平均相对误差而

言，经过 MRMR 筛选特征量测量后，集成 DNN 算

法在 3 个区域下均低于 0.15%，WLS 算法和未经

MRMR 筛选特征量测量的集成 DNN 算法最大值分

别大于 0.35%和 0.7%；对于电压相角的相对误差而

言，经过 MRMR 筛选特征量测量后，集成 DNN 算

法在 3 个区域下均低于 6.5%，WLS 算法和未经

MRMR 筛选的集成 DNN 算法最大值分别大于 7%
和 8%。结果表明，经过 MRMR 算法对特征量测量

的筛选，保证了输入至集成 DNN 的量测量与状态

量最大相关，同时量测量之间冗余性最小，从而使

集成 DNN 算法能更精确地进行状态估计。 

 

 

图 7 集成 DNN 分布式状态估计分析 

Fig. 7 Integrated DNN distributed state estimation analysis 

4.2.4 状态估计精度分析 

本节利用 4.2.3 节中量测数据集，将集成 DNN

分布式状态估计与传统集中式的RNN 和 CNN状态

估计精度进行对比分析，随机选取区域Ⅰ中 29 号节

点、区域 II 中的 93 号节点、区域 III 中 105 号节点

的电压幅值和相角进行测试，其数据截面 150—200

的状态估计结果见图 8。由图 8 可知，对电压幅值

的估计而言，RNN 和 CNN 状态估计效果相当，但

与集成 DNN 相比较差；对电压相角的估计而言，集

成 DNN 效果最好，CNN 次之，RNN 效果最差。结

果表明，本文提出的集成 DNN 分布式状态估计将多

组 DNN 估计结果进行集成学习，较 RNN 和 CNN 
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图 8 不同模型估计效果 

Fig. 8 Estimation effects of different models 

具有较高的泛化能力，更加满足配电管理系统对状

态估计高精度的要求。 
4.2.5 状态估计鲁棒性分析 

在实际配电网运行中难免会有不良数据的出

现，在鲁棒性测试过程中，将 4.2.3 节中测试集的

1800 个断面注入 10%的不良数据，把集成 DNN 分

布式状态估计与传统集中式的 DNN 和基于物理模

型的 WLS、WLAV 估计进行测试。为了方便定量分

析，采用平均绝对误差衡量不同算法的精度。对电

压幅值V 、电压相角 ，不同方法的状态估计测试

结果见表 5。 
由表 5 可知，与集中式的 DNN、WLS、WLAV

估计相比，本文方法在在区域Ⅰ中，电压幅值平均绝

对误差分别降低了 88.1%、80.4%、78.8%；在区域 II
和 III 中，电压相角平均绝对误差分别降低了 64.5%、

61.6%、59.4%和 70.1%、73.8%、71.9%。结果表明，

本文所提的分布式集成 DNN 状态估计在存在不良

数据的情况下，相比传统集中式 DNN、WLS、WLAV
估计，具有更强的鲁棒性，更能满足配电网的安全

运行需求。 
表 5 不同模型鲁棒性测试 

Table 5 Robustness testing of different models 

算法 平均绝对误差 区域 I 区域 II 区域 III

V (×104)/p.u. 18.69 22.35 20.18 
集中式 WLS 

 (×103)/(°) 22.86 21.93 27.76 

V (×104)/p.u. 17.32 23.64 22.33 
集中式 WLAV

 (×103)/(°) 23.51 20.75 25.83 

 (×104)/p.u. 30.82 20.92 21.15
集中式 DNN 

 (×103)/(°) 31.56 23.73 24.28

V (×104)/p.u. 3.67 6.23 5.68 
本文算法 

 (×103)/(°) 5.38 8.43 7.26 

4.3 状态估计效率分析 

为满足 DMS 稳定运行，状态估计需要可靠地

提供实时估计结果，需分析不同估计模型的计算复

杂度。不同模型在各测试系统某一时间断面的状态

估计耗时结果见表 6。 
表 6 不同模型估计耗时 

Table 6 Estimated time for different models 

某一断面估计时间/s 
测试系统 

集中式 WLS 集中式 WLAV 本文方法 

IEEE33 0.0026 0.0073 0.0008 

IEEE119 0.0219 0.0384 0.0023 

IEEE123 0.0395 0.0556 0.0029 

由表 6 可知，随着系统规模的增大，传统的集

中式 WLS、WLAV 估计计算复杂度随之上升，导

致状态估计用时增加幅度陡升，很难满足状态估计

实时性的需求。本文提出的基于集成深度学习的分

布式状态估计方法，将状态估计任务分配到各个子

区域，并利用 GPU 并行加速计算，从而大大降低

了状态估计的计算复杂度，满足 DMS 对状态数据

的实时性需求。在 IEEE123 节点测试系统中，本文

方法相比于传统集中式的 WLS 和 WLAV 估计，计

算效率分别提升了 12.6 倍和 18.2 倍。 

5   结论 

针对配电网状态估计存在的分布式电源波动

数据误判、状态估计的精度和效率不高的问题，本

文提出一种基于集成DNN分布式状态估计方法。主

要结论如下。 
1) 提出量测量相关性检验的不良数据辨识技

术和基于 TCN-BILSTM 的量测数据修正技术，相较

于传统的不良数据辨识法，本文方法在不良数据辨

识方面有更高的查全率、查准率和准确率；在量测
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量预测方面，相比于 BILSTM 等方法，本文方法有

更高的预测精度，能够更准确地修正不良数据，保

证量测数据的可靠性。 
2) 提出集成 DNN 分布式状态估计方法，对不

同基学习器进行组合，增强模型的泛化能力，并利

用 MRMR 筛选量测特征，对比传统的集中式 RNN、

CNN 算法，提高了状态估计的精度。 
3) 对比传统的集中式 WLS、WLAV 估计，集成

DNN 分布式状态估计提高了系统的鲁棒性，并且利

用多子区域并行计算，在计算效率上有明显优势。 

附录 A 

以区域Ⅰ为例，特征量测量V 、见表 A1，其

中 iP 和 iQ 为节点注入功率量测量； i jP 和 i jQ  为支

路功率量测量。 
表 A1 区域 I 输入特征量测量 

Table A1 Region I input feature measurement 

区域 V    

Ⅰ 

P21、P22、P25、P28、P35、 

P44、P47、P50、P18-19、P19-20、 

P26-31、P27-26、P29-30、P35-36、

P40-41、P42-43、P44-45、P50-51、

Q20、Q21、Q24、Q25、Q27、 

Q28、Q29、Q35、Q36、Q38、 

Q42、Q47、Q50、Q19-20、 

Q22-21、Q24-23、Q32-31、 

Q33-27、Q38-39、Q40-42、 

Q44-47、Q47-48、Q49-50 

P18、P21、P24、P25、P26、 

P28、P29、P32、P35、 

P40、P42、P44、P45、P47、 

P21-22、P27-26、P29-30、P32-31、

P35-36、P38-39、P42-43、P45-46、

P49-50、Q18、Q21、Q22、Q25、

Q29、Q33、Q37、Q45、Q47、

Q51、Q22-21、Q24-23、Q28-25、

Q29-30、Q38-39、Q42-43、Q44-45、

Q44-47、Q47-48 

附录 B 

本文采用网格搜索法确定模型最优参数，观测

指标设置为模型状态估计耗时和平均绝对误差。在

集成 DNN 训练过程中，考虑到 batch_size 过大将导

致收敛速度减慢，过小将导致模型难以收敛；初始

学习率过大将引起梯度爆炸而使训练不稳定，过小

会导致训练过程缓慢；dropout 过大将增加模型在训

练集上的误差，过小将无法正常发挥正则化作用，

导致模型泛化能力差；DNN 总数量、每个 DNN 的

层数、各层神经元的数量过多将降低计算效率，过

少将导致模型欠拟合，搜索范围设置：batch_size

为[16, 32, 64, 128, 256]；epoch 为[50, 100, 150, 200]；

初始学习率为[0.001, 0.01, 0.1]；dropout 为[0.2, 0.3, 

0.4, 0.5, 0.6]；DNN 层数搜索范围为[1, 2, 3, 4, 5]；每

层神经元数为[4, 8, 16, 32, 64, 128, 256]；DNN 总数

为[1, 2, 3, 4, 5, 6]。以确定 IEEE123 节点系统区域 I

中电压相角估计模型的 DNN 层数和每层神经元的

数量、DNN 总数为例，过程如下：  

1) 确定 DNN 层数，如表 B1 所示。当 DNN 层

数为 3 时，状态估计平均绝对误差最小，状态估计

耗时满足系统需求。 
表 B1 DNN 层数寻优结果 

Table B1 Optimization result of DNN layer number 

DNN 层数 估计耗时/s 平均绝对误差/(°) 

1 1.65×102 20.86×103 

2 2.28×102 10.63×103 

3 3.15×102 5.16×103 

4 4.29×102 15.57×103 

5 5.07×102 21.79×103 

2) 确定每层神经元数，如表 B2 所示。当 DNN
每层神经元数为[128, 64, 16]时，状态估计平均绝对

误差最小，状态估计耗时满足系统需求。 
表 B2 神经元数寻优结果 

Table B2 Optimization results of neuron number 

第 1 层 第 2 层 第 3 层 估计耗时/s 平均绝对误差/(°) 

32 16 4 1.27×102 7.66×103 

32 16 8 1.63×102 7.08×103 

64 32 8 1.95×102 6.45×103 

64 32 16 2.58×102 5.73×103 

128 64 16 3.15×102 5.16×103 

128 64 32 3.41×102 5.90×103 

256 128 32 3.79×102 6.35×103 

256 128 64 3.86×102 6.87×103 

3) 确定 DNN 数量，如表 B3 所示。当 DNN 数

量为 4 时，状态估计平均绝对误差最小，状态估计

耗时满足系统需求。 
表 B3 DNN 数量寻优结果 

Table B3 Optimization results of DNN number 

DNN 个数 估计耗时/s 平均绝对误差/(°) 

1 1.57×102 8.76×103 

2 1.89×102 7.58×103 

3 2.33×102 6.35×103 

4 3.15×102 5.16×103 

5 4.81×102 8.27×103 

6 6.03×102 9.13×103 
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