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摘要：随着低压分布式光伏的高比例接入，传统的户变关系辨识方法利用电压与功率特征进行判断，受光伏出力

影响较大。针对分布式光伏大规模接入下低压配电网的电气特征，提出了一种基于数据驱动的低压配电网户变关

系辨识方法。首先，基于改进模糊 C 均值(fuzzy C-means, FCM)聚类算法，利用电压相关性对用户进行初步聚类划

分。其次，在初步聚类的基础上，利用最小互信息算法排除光伏出力的影响，建立配变与用户的连接关系识别模

型并用回归分析的思想求解，实现对户变关系的精确辨识。最后，通过对某地实际数据进行算例分析，验证了基

于改进 FCM 和最小互信息算法的户变关系辨识方法在大规模光伏接入场景下的有效性。实验表明，该方法相比

传统的电压和功率特征判别方法具有更高的准确率。 
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Abstract: With the high proportion of low-voltage distributed PV access, traditional transformer-customer relationship 
identification methods based on voltage and power characteristics are largely affected by photovoltaic input. Given the 
electrical characteristics of the low-voltage distribution network when there is large-scale distributed PV access, a data-driven 
identification method for transformer-customer relationship in the low-voltage distribution network is proposed. First, using 
voltage correlation, customers are preliminarily divided based on an improved fuzzy C-means (FCM) clustering algorithm. 
Then, based on the initial clustering, a minimum mutual information algorithm is used to eliminate the influence of 
photovoltaic output, and an identification model of the connection relationship between distribution transformers and 
customers is established. Regression analysis is used to solve the problem, so as to realize accurate identification. Finally, the 
effectiveness of the identification method of transformer-customer relationship based on improved FCM algorithm and 
minimum mutual information is verified by analyzing the actual data of a certain place. Experiments show that this method 
has higher accuracy than the traditional discrimination method using voltage and power characteristics. 
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0  引言 

户变关系是指终端用户的电表与配电台区变压 
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器之间的从属连接关系[1-2]，准确的户变关系是故障

定位、线损治理、线路改造等业务开展的重要保

证[3]。低压台区作为配电网的末端系统，直接面向

用户供电[4-7]，是保证供电质量的重要环节。近年来，

随着低压台区用户数量的急剧增长，台区户变关系

变化频繁，对台区精细化管理水平提出了更高要

求[8]。但由于排查效率低、信息更新不及时等问题，
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户变关系的档案信息可能存在错误，影响台区管理

及故障研判等业务的展开[9-10]。 
户变关系识别方法主要分为注入信号法与数据

分析法[11-12]两类。注入信号法通过在网络中安装专

门的设备注入谐波或无功功率等信号，在相邻节点

处读取信号的特征以实现户变关系辨识[13-14]，但需

要安装额外的设备数据，使用场景存在局限性且成

本较高。数据分析法通过智能电表采集的电压、功

率数据分析用户间的相关性，实现户变关系辨识。

文献[15]提出一种状态量测的电网拓扑结构反向识

别方法；文献[16]通过分析节点间的电气距离，提

出了虚拟阻抗的概念实现拓扑关系异常设备的辨

识；文献[17]提出了基于最大似然估计框架的变量

误差模型，以机器学习的方式进行户变关系辨识。文

献[18]通过节点相关性分析和基于拓扑建模的马尔可

夫随机场研究系统拓扑，并引入了伪似然方法和 L2
正则化理论提高计算效率。文献[19]基于有功功率

序列的时频变换进行特征提取，利用回归分析的方法

辨识分支节点的层次关系和区段信息。文献[20]基于

自适应分段聚合近似(adaptive piecewise aggregate 
approximation, APAA)和改进 DBSCAN(density-based 
spatial clustering of application with noise, DBSCAN)
算法提取电压曲线特征，避免了曲线相似性难以区

分的问题；文献[21]结合地理信息系统(geographic 
information system, GIS)和电压波形相关性分析估

计次级电路拓扑。文献[22]综合地理信息、电压与

功率特征，基于关联卷积与功率平衡原理实现户变

关系识别。文献[23]针对量测数据采集周期长、数

据不平衡的问题，基于两层堆叠的图卷积网络提出

了一种两阶段的新型配电网拓扑辨识方法。 
目前常用的数据分析法利用电压或功率量测

值分析各个节点的特征，从而实现对户变关系的辨

识。但是，随着分布式光伏的装机规模和范围逐渐

扩大，高比例分布式光伏的接入给户变关系识别带

来了新的问题[24]。光伏的接入使配电网的电气特性

复杂化，产生电压波动、配网有源化、功率倒送等

问题，从而导致功率、电压等电气特征量数据区分

度下降[25]，传统的基于电压和功率特征的方法辨识

难度增加。针对上述问题，文献[26]基于定量关联规

则挖掘(quantitative association rule mining, QARM)，
利用光伏节点与用电节点间的电压相似性，实现了

对二次配电网的动态感知，但该方法仅对光伏节点

位置进行准确判断，无法判断非光伏节点的连接关

系。文献[27]基于双向长短期记忆网络(bi-directional 
long short-term memory, BiLSTM)算法建立光伏权

重矩阵后利用关联卷积算法进行户变关系辨识，无

法完全消除光伏对特征量产生的影响，且该方法需

要的实时光伏量测数据不易获得。 
综合上述情况，传统的辨识方法一般未考虑光

伏接入的影响，准确率和经济性较低。现有的考虑

分布式光伏接入的方法在使用场景和数据获取方

面均存在不足，本文针对高比例分布式光伏接入

下，户变关系不明确的问题，对低压台区户变关系

进行了辨识。首先，基于模糊 C 均值(fuzzy C-means, 
FCM)算法，利用电压相关性对用户进行初步聚类。

接着，基于最小互信息排除光伏出力的影响，并基

于功率平衡原理建立多元线性回归方程，通过回归

分析精确辨识户变关系。最后，通过某地实际数据

进行算例分析，验证了本文所提方法的有效性。 

1   含高渗透率分布式光伏的低压台区户变

关系辨识框架 

1.1 低压台区拓扑结构 

图 1 展示了电力系统中典型低压台区配电网的

拓扑结构。低压台区的配网拓扑以放射型与树干型

结构为主，由“配变分支箱表箱用户”的连接

关系组成。在这种结构下，潮流存在确定的流动方

向，物理条件上满足拓扑辨识的要求。节点的电压

变化量主要与配变低压母线侧电压的变化量、上游

线路电气距离及传输功率的变化量有关。同一台区

用户之间的电气距离越短，其电压时序曲线的相似

程度越高。 

 

图 1 低压台区拓扑结构示意图 

Fig. 1 Schematic diagram of structural topology in low 

voltage distribution network 

1.2 户变关系辨识问题描述 

目前，低压台区户变关系异常主要包括： 

1) 由于用户私自改接、维修时线路调整、人工

录入出错等因素，系统中记录的户变关系与实际情

况不一致； 

2) 由于低压配网改造频繁，扩建后户变关系未
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能及时更新，导致用户的台区所属未知[28]。 

因此，户变关系异常无法被及时感知。一方面

初始户变关系可能发生错误，另一方面，即使初始

户变关系正确，后期变化等因素也会导致户变关系

出现错误，所以需要进行后期排查和校验。 

此外，当前的户变关系辨识存在以下问题： 

1) 由于城市中低压台区用户较为密集，变压器

的供电范围往往存在重叠，同一栋小区居民楼往往

会有 2 台或以上的变压器进行供电，导致电气距离

较近的用户并不一定属于同一台区； 

2) 低压台区分布式光伏渗透率逐步提高，但考

虑到成本、政策、隐私等影响因素，对于用户的光

伏出力以不监控或弱监控为主，无法实时感知光伏

出力[29]。 

1.3 户变关系辨识流程 

基于上述分析，本文提出含高比例分布式光伏

的低压台区户变关系辨识模型。本文的辨识方法依

赖于用户侧和配变侧的历史功率和电压数据，这些

数据可通过配电网营销系统获取，识别流程如图 2

所示，共分为 3 个阶段。阶段一：基于用户侧智能 

 
图 2 户变关系辨识流程 

Fig. 2 Identification process of transformer-customer relationship 

电表的电压量测数据分析电压曲线特征，利用电压

相关性实现用户的初聚类；阶段二：基于配变侧和

用户侧的净负荷量测数据，结合气象数据或少量光

伏量测数据，使用最小互信息算法削减光伏出力的

影响；阶段三：将上述两步生成的用户集合作为迭

代初值，光伏出力分解后的负荷数据作为初始数据，

基于功率平衡原理建立多元回归方程并求解，实现

户变关系的辨识。 

2   基于改进 FCM 算法的电压初聚类 

通常情况下，从属于同一配变的用户具有更紧

密的电气连接和更近的电气距离，而电压相关性可

以反映用户之间的电气距离。因此，引入改进 FCM

聚类算法来分析用户间的相关程度，对台区用户进

行初步聚类。 

2.1 传统 FCM 算法 

传统 FCM 聚类算法是在经典 K-means 聚类算

法基础上提出的改进算法。相较于传统算法采用的

硬聚类方式，FCM 聚类算法结合模糊理论，实现柔

性的模糊聚类。 
FCM 算法主要通过构造拉格朗日函数，迭代求

取各样本到聚类中心的全局加权距离平方和最小值

以获得最优聚类中心。 
针对一个有m台配变和 n个用户的区域，对于

第 j个用户，有电压量测序列 ,1 ,2 ,[ , , , ]j j j j Tv v v x ，

全部用户的电压量测数据可以用数据集 1[ ,D x  

2 , , ]nx x 来表示。其中，T表示每个用户采集的时

间断面数，即特征维度， ,j Tv 表示用户 j在T 时刻

的电压量测。 
若标记聚类中心矩阵为V ，对应的隶属度矩阵

为U ，FCM 算法的目标函数可表示为 

1 1
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式中：w为模糊化指数； kju 表示第 j个用户样本对

第 k个聚类的隶属度； kjd 表示第 j个用户样本到第

k个聚类中心的距离；n为用户数；c表示聚类数。 
采用拉格朗日乘子法求出式(1)的极值，隶属度

和聚类中心的迭代公式分别为 
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式中： kc 代表第 k个聚类中心； hjd 表示第 j个用户

样本到第 h个聚类中心的距离。 
2.2 基于密度 Canopy 的改进 FCM 算法 

传统 FCM 算法的初始聚类中心是随机生成

的。如果初始聚类中心选择不合理，算法容易陷入

局部最优解[30]。因此，提出一种基于密度的 Canopy
算法自动确定聚类数和初始聚类中心，以此提高算

法的自适应性和稳定性。 
通过计算数据集 D中密度值最大的序列，确定

聚类中心 kc 的不相似度在截断距离阈值之内的序

列，并在数据集 D中删去该序列。 

1 1
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式中： ( )MeanDist D 表示平均不相似度； ljd 表示序

列 lx 和 jx 间的距离； j 为序列 jx 的数据密度。 

计算数据集 D中除 kc 外剩余序列的聚类中心

权重 jw ，选出聚类中心权重值最大的序列，得到下

个聚类中心，然后确定不相似度在截断距离之内的序

列，并在数据集 D中删去该序列，如式(6)—式(8)
所示。 
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式中： ja 表示平均不相似度，其由与序列 jx 不相似

度在 ( )MeanDist D 范围内所有序列计算得到； js 表

示该序列与其他聚类间的不相似度； l 表示序列 lx

的数据密度。 

迭代计算式(4)—式(8)，重复上述步骤直至数据

集 D为空，得到聚类中心集合并重新计算初始聚类

中心。计算各序列与聚类内其他序列的不相似度，

选取此聚类中不相似度最小的序列，确定初始聚类

中心。 
在 Canopy 算法确定聚类数和初始聚类中心后，

使用 FCM 算法进行聚类分析。在利用电压作初步

分类的基础上，接下来将考虑功率数据的特征，进

一步对户变关系进行精确辨识。 

3   基于最小互信息的户变关系精确识别 

在聚类算法的基础上，针对高比例光伏接入对

量测数据的影响，首先基于最小互信息算法提取光

伏出力特征，分解用户负荷和光伏出力。接着，利

用功率平衡原理建立平衡方程，并求解多元线性回

归问题，得到以 0-1 变量表示的用户与变压器连接

关系矩阵 Y，实现户变关系识别。 
3.1 基于最小互信息的光伏特征提取 

首先基于最小互信息算法进行光伏特征提取，

对混有光伏的原始净负荷数据进行预处理。 
标准互信息(normalized mutual information, NMI)

是一种用于衡量两个随机变量共同含有信息量的指

标[31-32]。对于离散变量，通过式(9)—式(11)计算标

准互信息。 

2( ) ( ) log ( )
a

H p a p a


 A          (9) 

2( , ) ( , ) log ( , )
a b v

H p a b p a b
 

 A B     (10) 

( ) ( ) ( , )
( , )

( ) ( )

H H H
I

H H

 


A B A B
A B

A B
     (11) 

式中： A和 B表示两个随机变量；a、b 表示两个

随机变量； ( )H A 和 ( )H B 分别表示 A和 B的信息

熵； 和 v分别表示a和b的取值范围； ( )p a 和 ( )p b

分别表示 A和B的概率分布； ( , )H A B 表示 A、B

之间的联合熵； ( , )p a b 表示 A、B之间的联合概率

分布； ( , )I A B 表示 A、 B之间的标准互信息。 

光伏出力特征的提取可视为一个最小互信息问

题。由于用户侧和配变侧的光伏出力都是未知的，需

要对光伏用户和配变的净负荷数据进行处理，对于

某一用户 j，台区内的净负荷数据表示为 
M L pv
j j j P A A            (12) 

ref pv
*

1
j j

j
A A             (13) 

式中： M
jP 表示用户 j 在 T 个时间断面上的净负荷

矩阵； L
jA 表示非光伏的负荷矩阵；

pv
jA 表示光伏出

力矩阵；
ref
jA 表示参考光伏出力； *

j 表示实际光伏

出力与参考光伏出力之间的比例，即可实现光伏出

力特征的提取。 
设为待求解的光伏倍率，在非最优解的情

况下，式(13)中求解出的负荷分量就会混合一定比

例的光伏分量。越趋近最优解，负荷信息中包含

的光伏信息就越少，分解效果就越好，即两者的互

信息最小。以作为未知量，设置评估分解效果的
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目标函数为 
pv L ref M ref( , ) min ( , )j j j j jI I  A A A P A      (14) 

考虑到实际物理情况，对该优化问题添加约

束，增加对变量的约束，表示为 
T ref0 / max( )jS A≤ ≤           (15) 

式中， TS 表示变压器容量，显然台区所装光伏容量

不会超过变压器容量，因此该约束条件表示光伏倍

率不会超过变压器容量 TS 与参考光伏曲线最大值

之间的比值。 

考虑到噪声的影响，仅采用最小互信息的方式

估计光伏出力存在误差。因此，采用卡尔曼滤波算

法对光伏倍率进行滤波去噪。卡尔曼滤波分为预测

与校正两个过程，预测过程如式(16)、式(17)所示。 

1t t                 (16) 

1t tW W Q              (17) 

式中： 1t  为 1t  时刻经过卡尔曼滤波的光伏倍率；

t 为根据 1t  时刻的数据得到的 t时刻的光伏倍率

预测值； tW 表示根据校正后的卡尔曼增益更新预测

的误差；Q为卡尔曼模型的预测误差。 

误差校正过程如式(18)—式(20)所示。 

t
t

t

W
K

W R



             (18) 

( )t t t tK                (19) 

(1 )t t tW K W              (20) 

式中：R表示基于互信息进行分解得到的光伏倍率

的噪声方差，其量级与Q相同； tK 表示 R与预测误

差进行加权后获得的 t时刻的卡尔曼增益；为 t时

刻由互信息算法得到的光伏倍率，根据该测量值与

预测值得到 t时刻获得的光伏倍率滤波值 t 。 

在长时间尺度上，实际台区内的光伏存在投切

与新装，这会导致光伏容量变化，也就是光伏倍率

改变，而以上建立的卡尔曼静止模型追踪这种阶跃

式的突变存在较大延时，卡尔曼控制方程本身没有

能够表征光伏容量变化的输入。由上述最小互信息

方法计算得到的光伏倍率可能会产生突变，该突变

可能会被滤波算法当作噪声进行平滑，所以引入光

伏倍率动态变量 a，则 t时刻光伏实时出力表示为 
pv ref( ) [ (1 ) ] ( )j t jt a a t   A A       (21) 

针对每个用户节点，均可使用上述方法求得各

个节点最优的 *
j 。经过卡尔曼滤波后，进一步基于式

(21)与式(12)求解得到各个节点的光伏出力
pv
jA 及负

荷 L
jA ，并将其作为下一步识别的数据基础。 

3.2 基于多元线性回归的户变关系识别 

在由改进FCM算法给出求解算法的初值，并由

最小互信息算法处理负荷数据后，基于多元线性回

归进行户变关系精确识别。 
这一步骤的基础为功率守恒原理，即排除量测

误差和功率损耗的影响后，在任意一个时刻，用户负

荷之和与配变负荷相等。基于该理论建立多元线性

回归方程组，利用优化算法求解该线性回归问题。 
采集某低压台区T个时间断面的净负荷数据，

并经过互信息分解光伏出力后得到配变侧与用户

侧的负荷数据，如式(22)、式(23)所示。 
M M

,[ ]t i T mA A             (22) 
N N

,[ ]t j T nA A             (23) 

式中： MA 、 NA 分别为配变侧与用户侧的负荷数据；
M
,t iA 表示配变 i在 t时刻的负荷； N

,t jA 表示用户 j在 t
时刻的负荷。 

在任意时刻 t，对于配变 i，有式(24)所示的功

率平衡关系。 

M N
, , ,

i

t i t j t i
i Ω

  Α A           (24) 

式中： ,t i 表示功率损耗与量测误差； iΩ 表示从属

于配变 i的所有用户集合。 
为描述该配网下 m 个配变与 n个用户的连接

关系，设定连接关系矩阵 ,[ ]m n i j m ny Y ，其中 ,i jy 为

矩阵Y 中的元素。Y 是由 0、1 组成的二元矩阵，

用于表示用户 j与配变 i是否存在从属关系，1 代表

存在，0 代表不存在。 

对连接关系矩阵的求解可以视为一个多元线

性回归问题，将式(24)转化为线性回归的表达形式，

列出多元线性回归方程组如式(25)所示。 
N M

,* t i A Y A           (25) 

式中，“*”代表卷积运算。 
为了保证问题的可解性与精确性，使用优化求

解的思路解决这个线性回归问题。构建优化目标函

数 ( )J Y 如式(26)所示。 

 
2M N

1

( ) min *
T

j M t

J
 

 
  

 
Y A A Y      (26) 

式中，M 表示用户集合。 
由于配变和用户数量较多，为提高优化问题的

可解性和计算效率，使用式(27)将二元变量 ,i jy 松弛

为区间(0,1)上的连续变量 ija 。 

,

,1

exp( )

exp( )

i j
ij n

i ji

y
a

y





           (27) 
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在模型优化结果中，变量越趋近于 1，则表明

更有可能存在从属关系。总体上，若各变量趋近于

0 或 1，说明有较好的优化效果。反之优化结果越趋

近于中间值，优化效果就越差。 
结合实际情况，增加一定约束条件，在正常情

况下，配变的供电曲线与其所属用户的总耗电曲线

有类似的波形。设定约束条件为 
M N M

M N M

cov( , * )

( ) ( * )
i i i

i
i i i

i

ρ

ρ








 


A A Y

A A Y

≤

        (28) 

式中： iρ 代表配变 i 所对应的相似系数， iρ 的取值

小于 1，其值越趋近于 1，相似度越高； M
iA 表示配

变 i的量测功率序列； N M*i iA Y 表示配变 i下属用户

功率之和； 为相似度阈值。 

综合式(26)—式(28)，得到优化目标函数及约束

条件表示为 
2M N

1

,

min *

s.t. {0,1}

T

j M t

i j

i

y

ρ 

 


 


  




≤

A A Y

       

(29) 

将前置步骤中改进 FCM 算法的结果作为初值

代入式(29)，使用 Gurobi 求解器对该优化问题进行

求解，当误差小于设定值或迭代次数达到上限时，

算法结束，解出符合要求的连接关系矩阵Y 。 

4   算例分析 

4.1 验证方法设计 

本文采用淮安某地区数据，包含 4台配变和 424

户终端用户，以 15 min 为间隔的智能电表实际测量

数据为例，其中 1 号配变下属 106 户，2 号配变下

属 108 户，3 号配变下属 94 户，4 号配变下属 116

户，其中安装户用光伏的用户数量共 283 户。量测

包括 2020 年 1 月 1 日到 2020 年 1 月 31 日用户侧与

配变侧实时量测负荷、实时量测电压、天气数据、

户用光伏出力、初始户变关系数据。标准数据集记

录的户变关系如表 1 所示。 
表 1 标准数据集信息 

Table 1 Standard dataset information 

配变 初始台账用户数 用户编号 户用光伏安装数量

配变 1 106 NO.1—106 74 

配变 2 108 NO.107—214 53 

配变 3 94 NO.215—308 89 

配变 4 116 NO.309—424 67 

总计 424 — 283 

4.2 基于电压聚类的效果分析 
本节仅使用聚类算法初步判别用户与配变的连

接关系。一方面验证改进 FCM 聚类算法的有效性，

另一方面验证光伏出力对聚类算法效果的影响。 
首先基于改进 FCM 聚类算法辨识户变关系。

将聚类识别结果与标准数据集进行对比，若从属关

系相同，则认为识别结果正确。将本文的改进 FCM
聚类算法与其他聚类算法进行对比，验证本文算法

的有效性。为判断户变识别结果的准确性，比较识

别结果与标准数据集间的偏差。除了准确率之外，

本文采用 F1 分数这一指标作为户变关系辨识效果

的评价标准，结果如表 2 所示。 
表 2 聚类方法识别结果统计 

Table 2 Identification result statistics of clustering method 

算法 是否指定聚类数 准确率/% F1 分数 

K-means 是 51.4 0.679 

标准 FCM 是 54.2 0.703 

改进 GMM 是 65.1 0.789 

改进 FCM 否 67.9 0.809 

表 2 的识别结果表明，由于初值选取的随机性，

标准 K-means 算法和标准 FCM 算法的效果并不稳

定。本文的改进算法有效规避了随机性的问题，基

于密度 Canopy 的改进在确定聚类数的同时确定了

初始聚类中心和隶属度矩阵，在不需要指定聚类数

目的条件下实现更快的收敛。 
由表 2 可知，单纯基于电压聚类的方法辨识准

确率最高仅为 67.9%，无法满足实际需求。准确率

较低的原因在于分布式光伏大规模接入使各个节点

的电压特征趋于相似，节点特征不够显著，因此，

电压聚类算法仅能作为辅助验证步骤。 
4.3 基于最小互信息的光伏特征提取分析 

本节验证采用最小互信息理论的光伏特征提取

算法。算法输入为一台光伏表的数据、配变总表数

据，将算法分解出的光伏出力与实际光伏出力进行

对比。动态变量 0.2a  ，卡尔曼滤波参数 Q   
41 10 ， 0.1R  。光伏出力分解效果见图 3。 

 
图 3 光伏出力分解效果 

Fig. 3 Decomposition effect of photovoltaic output 
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由图 3 可以看出，单纯以最小互信息为标准进

行光伏特征提取，其效果受噪声影响较大。而经过

卡尔曼滤波之后的光伏出力结果与实际光伏出力基

本重合，满足进一步识别的需求。 
4.4 本文方法的识别结果分析 

本节综合改进 FCM 聚类及最小互信息算法，

通过多元线性回归分析，对台区户变关系进行精确

辨识。对比辨识结果与标准数据集的差异，分析有

无 FCM 聚类对辨识结果的影响，分析有无最小互

信息分解对辨识结果的影响。阈值参数 ξ=0.9。辨

识结果如图 4 所示。 

 

图 4 户变关系识别结果 

Fig. 4 Identification results of transformer-customer relationship 

将本文方法的识别结果用连接关系矩阵表示，

对应的热力图如图 5 所示。图中，横轴为用户，纵

轴为配变，两者对应的区域代表连接关系，线条的

颜色深浅程度表示配变与用户间的连接关系强弱，

连接关系越强，颜色越深，邻接矩阵中的元素取值

越趋近于 1，该用户就更有可能属于该配变。无 FCM
聚类及无最小互信息分解辨识方法所对应的热力图

分别如图 6 和图 7 所示。 
由图 4—图 7 可知，本文方法可以将 424 户用

户准确匹配至对应的配变，正确判别出大部分用户

与台区之间的关系，识别准确率达 97.1%。然而， 

 
图 5 本文方法辨识结果热力图 

Fig. 5 Hotspots map of identification results of this paper 

 

图 6 无 FCM 聚类结果热力图 

Fig. 6 Hotspots map of identification results without 

FCM algorithm 

 

图 7 无最小互信息分析辨识结果热力图 

Fig. 7 Hotspots map of identification results without 

minimum mutual information 

如图 4 所示，在未经过最小互信息算法分解光伏出

力，直接采用净负荷代入计算的情况下，由于光伏

出力对电压和功率特征的影响，辨识准确率仅为

85.8%。未使用改进 FCM 算法初聚类筛选用户的方

法无法准确辨识户变关系，准确率仅为 76.9%。准

确率较低的原因可能是用户数量较大，仅采用功率

数据建立的线性回归模型易产生维度爆炸，无法找

到最优解。 
4.5 不同算法识别结果对比 

在本文场景中使用 GIS+电压波形相关性分析方

法[21]及地址聚类+GMM 聚类+关联卷积方法[22]进行

户变关系辨识，并与本文采用的算法进行对比，结果

如表 3 所示。对比算法对应的热力图如图 8 和图 9
所示。 

表 3 各户变关系识别方法对比 

Table 3 Comparison of different transformer-customer 

identification methods 

方法 准确率/% F1 分数 

GIS+电压波形相关性 83.7 0.911 

地址聚类+GMM 聚类+关联卷积 89.6 0.945 

本文方法 97.1 0.982 
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图 8 GIS+电压波形相关性辨识结果热力图 

Fig. 8 Hotspots map of identification results using GIS+voltage 

waveform correlation 

 

图 9 地址聚类+GMM 聚类+关联卷积方法辨识结果热力图 

Fig. 9 Hotspots map of identification results using address 

clustering+GMM clustering+correlation convolution 

分析表 3 数据，对比图 5 与图 8、图 9 可知，

基于 GIS+电压波形相关性的识别方法的准确率仅

为 83.7%，而基于地址聚类+GMM 聚类+关联卷积

的准确率可以达到 89.6%。准确率较低的原因包括：

(1) 未对光伏出力进行处理，电压和功率特征不明

显；(2) 地址信息相近的用户可能实际上从属于不同

配变。这些问题在本文方法中得以规避，本文的改

进 FCM 聚类和最小互信息算法，能够获得 97.1%

的准确率，可以有效地应用于工程实践中。 

5   结论 

本文针对实际工程中台区户变关系不明确的问

题，考虑高渗透率分布式光伏对量测数据的影响，

结合传统的数据驱动方法，提出一种低压台区户变

关系辨识方法。该方法基于实际工程原理，能够较

好地挖掘用户电压与电量特征，其识别结果拥有较

高的准确度。本文的工作主要包括以下内容： 

1) 提出基于密度 Canopy 的改进 FCM 算法，利

用电压相关性进行初聚类，为后续精确计算提供了

初值，降低了计算量并提高了精确性。 

2) 提出了最小化互信息方法，平抑分布式光伏

对量测数据的干扰，有效解决了用户分布式光伏不

断增加的场景下户变关系的识别问题。 
3) 综合考虑电压与功率量测数据特征，精确辨

识户变关系。有效利用了多维度数据并综合聚类算

法和线性回归算法的优势，避免了以电气距离为单

一判据带来的误差。  
本文所提辨识方法仍存在一定的局限性和改

进空间：本文辨识的用户均为单相用户，没有考虑

到三相用户的影响，三相不平衡电网中不对称负荷

的渗透率较高，可能对本文方法造成一定影响，未

来还需进一步研究。 
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