
第 53 卷 第 5 期                             电力系统保护与控制                                Vol.53 No.5 
2025 年 3 月 1 日                         Power System Protection and Control                           Mar. 1, 2025 

DOI: 10.19783/j.cnki.pspc.240746 

基于深度神经网络融合欧氏距离的多环配电网拓扑辨识方法 

李博通
1
，孙铭阳

2
，张 婧

1
，陈发辉

1
，陈晓龙

1
，王永祺

3
，武娇雯

3
，魏 然

3
 

(1.天津大学智能电网教育部重点实验室，天津 300072；2.国家电网有限公司华北分部，北京 100053； 

3.国网天津市电力公司，天津 300010) 

摘要：针对多环配电网的拓扑辨识问题，考虑到量测信息可能部分缺失的情况，提出了基于深度神经网络融合欧

氏距离的多环配电网拓扑辨识方法。首先，分析了传统拓扑辨识中相关性判断法应用于环状配电网的局限性，在

此基础上提出基于欧氏距离的拓扑辨识判据。然后，针对量测信息缺失时的多环拓扑辨识问题，研究了利用深度

神经网络融合欧氏距离判据的拓扑辨识方法。最后，在 Matlab 中利用 MatPower 搭建 32 节点“蜂巢”电网模型，

在缺失不同比例的量测数据情况下验证方法的准确性。结果表明，当缺失大量量测数据时，所提方法仍有较高的

拓扑辨识准确率。 
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Abstract: In response to the problem of topological identification for multi-ring power distribution networks and 

considering the possibility of partial loss of measurement information, a method for topological identification of 

multi-ring power distribution networks based on deep neural networks and Euclidean distance is proposed. First, the 

limitations of the traditional topological identification method using correlation judgment in ring-shaped power 

distribution networks are analyzed. Based on this, a topological identification criterion based on Euclidean distance is 

proposed. Then, to address the issue of topological identification of multi-ring networks with missing measurement 

information, a method combing deep neural networks with the Euclidean distance criteria is proposed. Finally, a 32-node 

“honeycomb” power grid model is built in Matlab using MatPower, and the accuracy of the method is verified under 

different levels of missing measurement data. The results show that even with a large amount of missing measurement 

data, the proposed method still maintains a high accuracy for topological identification. 
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0  引言 

随着社会对可持续发展需求的不断提升，我国电

力系统正逐步实现“碳达峰”、“碳中和”的目标[1-3]。

在这一背景下，分布式电源和储能系统大规模接入 

 

基金项目：国家电网有限公司总部科技项目资助(5400- 

202412189A-1-1-ZN)“低压配电网环网供电模式与运行策略

研究” 

中压配电网，为实现新能源的高比例消纳提供了可

行性。然而，新能源的随机性和波动性给传统中压

配电网的运行和管理提出了新的挑战[4-6]。为确保电

力系统能够稳定、高效地运行，目前迫切需要更加

精细和智能的监测、调控和保护手段。在提升调控

精准度和保护性能的过程中，准确的中压配电网拓

扑结构是至关重要的基本条件[7-8]。 
与输电网相比，中压配电网的结构特征和功能

特性使得拓扑辨识面临巨大挑战。首先，中压配电
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网中含有大量的馈线和节点，设备繁多，结构复杂。

中压配电网中监测设备和通信链路有限，系统可观

性差，运行人员难以获得线路和开关状态信息，难

以确定实时拓扑结构。其次，分布式发电和储能系

统接入中压配电网，其随机性和波动性使得中压配

电网的运行和控制方式更为复杂，拓扑变化更为频

繁[9]。一般而言，一个典型的配电变电站每天可能

发生 5~10 次开关切换事件，若考虑优化控制、分

布式能源协调等功能的实现，开关切换事件的频次

将显著增长[10]。因此，研究中压配电网拓扑辨识方

法具有重要意义和价值。 
拓扑辨识与潮流计算、状态估计、容量分配和

故障定位等工作之间的联系紧密，可以为新能源接

入中压配电网提供结构层面的决策支持和技术指

导。国内外学者针对中压配电网拓扑辨识问题开展

了大量研究，目前主要的拓扑辨识方法有最优匹配

法[11-14]、相关性判断法[15-19]以及机器学习法[20-27]。

文献[11]利用网络拓扑约束和基尔霍夫定律结合同

步相量测量装置(phasor measurement unit, PMU)建
立回路电流方程，综合考虑拓扑错误以及数据中坏

数据并存的情况对拓扑信息进行辨识。文献[12]利
用直流潮流模型将支路两端相角差表示为支路有功

功率和支路电纳的函数，以支路有功功率为变量，

推导极坐标形式下不同量测量的量测方程，采用加

权最小二乘算法求解状态量以判断线路是否投运。

文献[13]引入了结构方程模型(structural equation 
modeling, SEM)来捕捉拓扑结构与支路电流之间的

关系，然后采用混合整数规划 (mixed integer 
programming, MIP)技术，通过复数方程的实部和虚

部解耦以及泰勒展开等手段对方程和约束条件进行

线性化处理，以便利用现有的商业求解器进行有效

求解。文献[14]提出了一种基于量测数据与预测数据

融合的拓扑辨识方法。该方法通过将预测的辨识结

果转化为不确定参数的联合概率密度函数，并基于

最大似然估计原理，确定与量测数据匹配概率最大

的拓扑结构。文献[15]提出了一种针对配电网全局

拓扑辨识以及状态估计的方法，通过计算不同节点

之间的皮尔逊相关系数完成拓扑辨识，随后再使用

Newton-Raphson 迭代算法和潮流方程对最初的拓

扑辨识结果进行修正。文献[16]引入了马尔科夫随

机场进行节点关联分析和拓扑建模，并引入了伪似

然方法和 L2 正则化理论来提高计算效率且防止过

拟合问题。文献[17]提出了一种基于知识图谱技术

的拓扑辨识方法，对低压配电网中的冗杂信息进行

处理，推导出变压器、台区、馈线、低压用户电表

的关联性规则，构建配电网拓扑结构和知识图谱。

文献[18]利用主成分分析法对数据进行分析，基于

测量值的时序数列实现拓扑辨识。文献[19]提出了

一种基于欧氏形态距离的配电台区拓扑结构辨识方

法。该方法利用改进的最长公共子序列 (longest 
common subsequence, LCS)方法计算形态距离，再结

合欧氏距离和形态距离形成欧氏形态距离，使用聚

类评价指标完成拓扑辨识。但是文献[11-19]所提方

法难以在量测信息缺失时实现拓扑辨识。 
机器学习法一般可以实现信息缺失场景下的拓

扑辨识。文献[20]考虑了不同节点的量测数据对拓

扑辨识的影响权重，使用 LightGBM 方法对节点的

量测信息进行筛选，选择以电压幅值作为深度神经

网络的输入完成配电网拓扑辨识。文献[21]考虑多

种参数特征，使用归一化方法对有功功率、无功功

率、电压幅值和电压相位角进行处理，再利用深度

神经网络完成拓扑辨识。文献[22]提出了一种基于

图卷积网络(graph con-volutional network, GCN)的
方法，将配电网中线路和节点特征抽象为线图，利

用抽象后线图的邻接矩阵和节点特征训练卷积网

络，该方法使用的量测信息为电压数据。文献[23]
在卷积神经网络的基础上，选用均值法收集节点信

息，求取某个节点及其相邻节点状态平均值作为模

型输入，该方法默认了不同节点信息在网络中所占

权重相等，缺乏对节点真实物理信息的考虑。文献

[24]构建了融合卷积神经网络(convolutional neural 
networks, CNN)、长短期记忆网络(long short-term 
memory, LSTM)和注意力机制(Attention)的拓扑结

构辨识模型。文献[25]利用变分高斯贝叶斯混合模

型和麻雀搜索算法(sparrow search algorithm, SSA)－
支持向量机(support vector machine, SVM)算法对配

电网拓扑进行实时辨别。文献[26]提出了一种基于两

阶段特征选择和格拉姆角场(Gramian angular field, 
GAF)的配电网拓扑辨识方法，使用基于 XGBoost
和最大信息系数的两阶段特征选择方法筛选量测数

据，使用 3 层卷积神经网络完成拓扑辨识。文献[27]
提出了一套基于集成深度神经网络的配电网联络关

系辨识方案，该方案首先通过二维小波阈值去噪方

法降低噪声影响，然后采用搜索、生成与评价策略

对数据进行特征提取与选择，最后采用交叉熵深度

神经网络完成联络关系辨识。文献[20-27]均使用机

器学习的方法实现拓扑辨识，但存在以下两个问题：

1) 针对中压配电网的算例均为 IEEE 33 节点和

IEEE 69 节点或是更为简单的辐射状拓扑，其均未考

虑到在多环电网结构下联络开关两侧电压的强相关

性给拓扑辨识带来的困难，文献[24]不适用于具有

强相关性的多环电网结构，其余文献均未提及多环
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拓扑结构的适用性；2) 文献[26]考虑到量测信息缺

失最大 25%的情况，但并未考虑到大面积信息缺失

的情况，其余文献均未考虑到量测信息的缺失问题。 
相对于辐射状配电网，环状配电网具有高可靠

性、高稳定性、强灵活性以及节能环保等优势[28-30]。

目前，多环状配电网已在中国北京、雄安、上海、

山东、浙江、天津等地开展示范工程[31-33]。然而，

与辐射状配电网相比，环状配电网的拓扑结构中各

节点之间的电气距离更为接近，各节点电压之间具

有强相关性，导致相关系数法和最优匹配法难以实现

拓扑辨识，机器学习法的拓扑辨识准确率低。因此，

本文针对多环中压配电网拓扑辨识方法展开研究。 
本文提出一种基于深度神经网络融合欧氏距离

的多环中压配电网拓扑辨识方法。首先分析皮尔逊

相关系数判据应用于环状电网的局限性，在此基础

上提出基于欧式距离的拓扑辨识判据，验证了在多

环配电网中欧氏距离具有更强的表征拓扑结构的能

力；随后，针对量测信息缺失的环状拓扑辨识问题，

研究并提出基于深度神经网络融合欧氏距离判据的

拓扑辨识方法；最后，给出在缺失不同比例量测数

据时本算法拓扑辨识的准确率。 

1   表征拓扑结构的特征值及其特性分析 

常用的基于配电网实时量测信息的拓扑辨识方

法是相关性判断法[34]。相关性判断法针对不同节点

采集到的数据进行相关性计算，相关性越高表明

两节点间电气距离越近，由此确定节点间联络开

关的开断状态。在配电网中，数据采集装置主要为

SCADA装置，采集的数据为节点输出功率和节点电

压幅值。其中，节点的输出功率主要取决于负荷或

接入的分布式电源，由于各负荷或分布式电源之间

相对独立，各节点功率之间的相关性较小。而两节

点间的电气距离越近，两节点的电压幅值波动越接

近，两节点的电压幅值相关性越高[20]。因此，节点

电压幅值比节点输出功率更能有效反映节点间的电

气距离，更加适用于拓扑辨识。 

1.1 表征拓扑结构的特征值 

皮尔逊相关系数反映两个变量之间的相关性，范

围为[1,1]，其结果越接近 1，表明其相关性越高。假

设Y 和 Y 分别为两不同节点连续时刻的电压幅值。 
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式中：r 为变量Y 与变量 Y 的相关系数， 0r＞ 表示

变量Y 与 Y 正相关， 0r＜ 表示Y 与 Y 负相关， 0r 

表示两者不相关； y、 y分别为变量Y 、 Y 的均值。 

当辐射状配电网某一联络开关断开后，联络开

关两侧节点之间的电气距离明显增大，其相关性明

显降低，因此利用相关系数法可实现辐射状配电网

拓扑结构的有效辨识。但是，环状配电网各节点电

压之间有强相关性，当某一联络开关打开后，联络

开关两侧仍有多条线路构成回路，节点电压之间仍

具有强相关性，此时皮尔逊相关系数难以反映开关

的开断情况。针对该问题，本文采用欧氏距离作为

表征环状配电网中联络开关开断的特征值。 
欧氏距离(Euclidean distance)指在几何空间中

两点之间的直线距离。它是一种常用的距离度量方

法，经常被用来衡量样本或数据点之间差异性，欧

氏距离表示为[19] 
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式中，d 表示欧式距离。相比于相关系数，欧氏距

离能够更好地表征数据之间的微小差异。当环状配

电网联络开关打开时，两侧的欧式距离明显增大，

因此利用欧式距离可以实现环状电网的拓扑辨识。 
1.2 信息完全时环状拓扑结构的特征值分析 

在 MatPower 中，搭建如图 1 所示的多环蜂巢

电网结构。各节点的对外输出功率参考 IEEE 33 节

点系统[35]，如表 1 所示。 

 
图 1 环状蜂巢配电网拓扑结构 

Fig. 1 Topology of ring honeycomb distribution network 
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表 1 环状蜂巢配电网拓扑结构各节点对外输出的额定功率 

Table 1 Rated power output of each node in the topology of the 

ring honeycomb distribution network 

节点

编号 

额定 

有功/kW 

额定 

无功/kvar 

节点

编号 

额定 

有功/kW 

额定 

无功/kvar

2 100 60 18 90 40 

3 90 40 19 90 40 

4 120 80 20 90 40 

5 60 30 21 90 40 

6 60 20 22 90 40 

7 200 100 23 -300 -150 

8 200 100 24 420 200 

9 60 20 25 420 200 

10 60 20 26 60 25 

11 45 30 27 60 25 

12 60 35 28 60 20 

13 60 35 29 -300 -150 

14 120 80 30 -300 -150 

15 60 10 31 150 70 

16 -350 -150 32 210 100 

17 60 20    

图 1 中节点 1 为平衡节点，节点 16、19、29、
30 为分布式电源，9-14、11-15、18-23、21-25、24-28
为联络开关。各节点的额定功率如表 1 所示。 

在 MatPower 中，将图 1 所示的蜂巢多环配电

网中的 5 个联络开关随机开断 100 次，随机生成了

100 种拓扑结构。在每一种拓扑结构下，负荷和分

布式电源的输出功率在额定功率的基准上随机波

动，均进行 30 次潮流计算。 
以判断联络开关 9-14 开断为例，利用每一种拓

扑结构下 30 次潮流计算的数据，计算节点 9 和节点

14 的电压相关系数，如图 2 所示。 

 

图 2 环状电网不同拓扑情况节点 9 和节点 14 的电压相关系数 

Fig. 2 Voltage correlation coefficients of nodes 9 and 14  

in different topologies of ring power network 

图 2 表明，环状电网联络开关断开或者闭合，

其联络开关两侧电压的相关系数都很高，在(0.92,1)
范围表现了强相关性，而且有少量联络开关断开的

相关系数要大于联络开关闭合时的相关系数。因此，

仅依靠联络开关两侧的电压相关系数的大小来判断

联络开关状态可能会判断错误。 
仍以联络开关 9-14 开断为例，在每一种拓扑结

构下利用 30 次潮流计算的数据，计算节点 9 和节点

14 的电压欧氏距离，如图 3 所示。 

 
图 3 环状电网不同拓扑情况节点 9 和节点 14 的电压欧氏距离 

Fig. 3 Voltage Euclidean distance of nodes 9 and 14 

in different topology of ring network 

根据图 3 可以看出，联络开关闭合时的欧式距

离比联络开关断开时更小，而且有明显区别。图 2、
图 3 表明，对于环状配电网，使用电压欧式距离作

为判断联络开关开断的依据更为可靠。 
1.3 信息缺失时环状拓扑结构的特征值分析 

在实际电力系统中，部分量测装置或通信通道

可能会因故障、损坏或其他原因而失效。因此，研

究信息缺失时的拓扑辨识具有重要的现实意义。本

节在部分量测信息未知的情况下进一步研究表征联

络开关状态的特征值的表现情况。 
考虑联络开关两侧均没有量测信息，例如节点

9、节点 14、节点 18、节点 23 的量测信息缺失，利

用节点 13 和节点 19 的电压信息来判断联络开关

9-14 和联络开关 18-23 的开断情况，如图 4 所示。 
当联络开关 9-14 和联络开关 18-23 均闭合时，

节点 13 和节点 19 之间的电气距离最小，即电压相

关系数最高，欧氏距离最小；当联络开关 9-14 和

18-23 一个闭合一个断开时，节点 13 和节点 19 之

间的电气距离增大，即电压相关系数减小，欧氏距

离增大；当联络开关 9-14 和 18-23 均断开时，节点

13 和节点 19 之间的电气距离最大，即电压相关系

数最小，欧氏距离最大。 
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图 4 缺失节点 9、14、18、23 量测信息的多环蜂巢电网拓扑 

Fig. 4 Multi-ring cellular network topology of missing the 

measurement information of nodes 9, 14, 18 and 23 

使用节点 13 和节点 19 的电压相关系数来判断

联络开关 9-14 和联络开关 18-23 的开断情况，如图

5 所示。 

 

图 5 环状电网不同拓扑情况节点 13 和节点 19 的 

电压相关系数 

Fig. 5 Voltage correlation coefficients of nodes 13 and 19 

in different topologies of ring power network 

图 5 表明，仅依据节点 13 和节点 19 的电压相关

系数大小，已经无法判断两个联络开关的开断情况。 
使用节点 13 和节点 19 的电压欧氏距离来表征

联络开关 9-14 和联络开关 18-23 的开断情况，如图

6 所示。 
图 6 表明，当缺失了联络开关两侧的电压数据

时，仅依靠节点 13 和节点 19 的电压欧氏距离可以

对联络开关 9-14 和联络开关 18-23 的开断情况进行

判断。当联络开关 9-14 闭合时，判断联络开关 18-23
的状态，节点电压的欧式距离区别不明显，可能判

断错误，此时可以引入其他节点之间的欧式距离对

同一个联络开关进行综合判断，以提高其准确率。

针对多维度欧氏距离信息融合的联络开关状态判别

问题，可考虑采用深度学习算法构建多特征融合模

型，通过自适应加权机制实现不同节点电压欧氏距离

的有效整合，从而提升状态判别的准确性和可靠性。 

 

图 6 环状电网不同拓扑情况节点 13 和节点 19 的 

电压欧氏距离 

Fig. 6 Voltage Euclidean distance of nodes 13 and 19 

in different topologies of ring power network 

2   基于深度神经网络的多环拓扑辨识 

根据第 1 节分析可知，在缺失联络开关两侧量

测信息的情况下，相邻节点的电压欧氏距离仍能较

好表征联络开关的状态。因此，可以利用不同节点

电压之间的欧氏距离表征某一个联络开关状态的特

征值。实际电网运行中，当出现量测装置故障等突

发状况导致部分线路量测信息缺失时，电网可以利

用未缺失节点电压信息获取大量表征联络开关开断

的特征值，但各个特征值对于不同联络开关的表征

权重尚不明确，本节采用深度神经网络的方式来解

决上述问题。 
2.1 深度神经网络的层次结构 

深度神经网络(deep neural network, DNN)是深

度学习的关键组成部分，它由多层神经网络组成，

形成一种分层的结构。每一层包含多个神经元(或节

点)，而这些层次化的结构允许网络自动提取和学习

数据的抽象特征。深度神经网络的深度来自于其多

层次的结构，这种多层次的神经元堆叠结构使其能

够更好地捕捉数据的复杂关系。图 7 为 DNN 的典

型结构。 
图 7 中， ( 1,2, , )ix i m  为输入层，将原始数据

作为输入，每一个输入节点对应于一个特征量。本

文中利用电压欧氏距离判断拓扑结构，各输入节点

为不同节点电压之间的欧氏距离，输入层的个数取
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决于可以得到的不同节点之间的电压欧氏距离总个

数。 ( 1,2, , )ja j n  和 ( 1,2, , )kb k s  为两个隐藏

层，根据具体问题对隐藏层的数量和每一层中神经

元的数量进行选择，多个隐藏层使网络能够解决更

复杂的问题，每一层都对输入进行一些抽象和转换，

逐渐提取更高级的特征。但隐藏层过多将会导致计

算时间过长、计算资源的浪费以及过拟合的问题。

( 1,2, , )lz l q  和 ( )( 1,2, , )lh z l q  为输出层，输出

层的个数取决于可能出现的拓扑结构数量，其中

( 1,2, , )lz l q  为 网 络 输 出 函 数 ， ( )( 1,lh z l   

2, , )q 为激活函数，激活函数的输出结果为对应拓

扑结构的概率。 

 

图 7 DNN 的典型结构 

Fig. 7 Typical structure of DNN 

2.2 深度神经网络的前向传播 

前向传播是将电压欧氏距离从输入层传递到

输出层并生成预测结果的过程。通过层与层之间的

权重和激活函数，网络能够逐渐转换输入数据，提

取输入数据特征，并最终生成输出数据。前向传播是

推导阶段的关键，其效果取决于网络的权重和结构。 

首先对电压欧式距离进行数据处理，使用

Min-Max 归一化方法，将原始数据映射到指定的范

围([0,1])。假设输入层原始数据 X为 

1 2[ ]mx x x X           (4) 

式中： ( 1,2 )ix i m  为在某一种拓扑结构下，计算

得出的不同节点间电压欧氏距离；m为不同节点间

能构成的欧氏距离数量。对 X中的每一个元素通过

式(5)进行归一化处理。 
min( )

, 1,2, ,
max( ) min( )

i
i

x
x i m

  


X

X X
     (5) 

式中：min( )X 为 X 中最小元素值；max( )X 为 X

中最大元素值； ix为 X中归一化后的元素，由此构

成归一化后的输入数据为 

1 2[ ]mx x x    X           (6) 

式中， X 为归一化后的输入数据。 
归一化数据处理将原始数据中的最小值映射到

0，最大值映射到 1，其他值则按照线性比例映射到

[0,1]区间内。归一化是一种有效的预处理技术，有

助于克服神经网络训练中数值稳定性和收敛性差的

问题，从而提高模型的性能和泛化能力。 

在前向传播过程中，每个神经元的输入是前一

层神经元的输出，通过连接该神经元输入层和前一

层神经元输出层的权重进行加权求和，如式(7)所示。 

,
1

,
1

,
1

( ), 1,2, ,

( ), 1,2, ,

( ), 1,2, ,

m

j i j i j
i
n

k j k j k
j

s

l k l k l
k

a f x j n

b f a k s

z f b l q

 

 

 








  


    



   














       (7) 

式中： ,i j 为连接输入层和第一个隐藏层的权重； j
为其偏置； ,j k 为连接第一个隐藏层和第二个隐藏层

的权重； k 为其偏置； ,k l 为连接第二个隐藏层和输

出层的权重； l 为其偏置； ( )f x 表示隐藏层的激活

函数，本文采用ReLU(Rectified Linear Unit)，该函数为 
( ) max(0, )f x x            (8) 

其中，对于输入 x，如果 x 大于等于零，则输

出 ( )f x x ，否则输出 ( ) 0f x  。引入 ReLU 激活

函数有以下优势。 
1) 引入非线性映射，使得神经网络能够学习和

表示更加复杂的函数关系。线性变换的堆叠本质上

仍是线性的，难以拟合非线性关系。网络通过 ReLU
进行非线性变换，则可以更好地拟合非线性关系。 

2) 缓解梯度消失问题，ReLU 激活函数在输入

为正时具有恒为 1 的梯度特性，且不存在饱和现象。

这一特性有效改善了神经网络在反向传播过程中的

梯度衰减问题，有利于深层网络的训练优化。 
3) 引入稀疏性，ReLU 在负数部分输出为零，

因此引入了一定程度的稀疏性。这种稀疏性有助于

网络学习更具代表性的特征，减少不必要的冗余信

息，从而提高其泛化性能。 
输出层的激活函数使用 SoftmaxLayer。该函数

将网络的原始输出转化为一个概率分布的输出，使

得所有类别的预测概率之和为 1。对于输入向量

1 2[ ]qz z z  ，其激活函数为 

1

e
( ) , 1,2, ,

e

l

p

z

l q
z

p

h z l q



 


          (9) 

式中，e lz 表示 lz 的指数，确保输出的每一个元素都

是正的。 
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在多分类问题中，可以使用交叉熵损失函数来

衡量模型的输出与真实结果之间的差异。模型的输

出O为 

1 2[ ( ) ( ) ( )]qh z h z h zO        (10) 

实际类别表示为 

1 2[ ]qt t tT             (11) 

式中， ( 1,2, , )it i q  表示拓扑结构的所有类别，真

实类别对应为 1，其余类别均为 0。 
损失函数 lossc 的表达式为 

loss
1

ln( ( ))
q

i i
i

c t h z


     (12) 

实际类别概率越低，损失越大；反之，实际类

别的概率越高，损失越小，当实际类别概率接近 1
时，损失接近 0。 
2.3 深度神经网络的反向传播及参数更新 

式(6)中的权重和偏置可以写成 3 个权重矩阵

1W 、 2W 、 3W 和 3 个偏置矩阵 1B 、 2B 、 3B ，即 

1,1 1,2 1,

2,1 2,2 2,
1

,1 ,2 ,

m

m

n n n m

  
  

  
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 
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
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W        (13) 
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

  


W        (14) 

1,1 1,2 1,
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3
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s

s

q q q s

  
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

  


W        (15) 

1 1 2[ ]n   B           (16) 

2 1 2[ ]s     B          (17) 

3 1 2[ ]q     B          (18) 
使用 Xavier 初始化方法对权重矩阵进行初始

化，从均值为零的高斯分布中采样获得权重矩阵的

元素。以权重矩阵 1W 为例，其方差 1( )Var W 为 

1
2

( )Var
m n




W             (19) 

式中：m 为前一层的神经元数目；n 为当前层中的

神经元数目。 

使用Xavier初始化方法使得每一层的输出方差

与输入方差相近，从而避免梯度过大或梯度过小产

生的梯度爆炸或梯度消失问题。每一层参数更新的

幅度不会相差太大，从而加速收敛。 

使用 Adam 优化算法迭代求解权重和偏置。该

方法是一种基于梯度的优化算法，结合了梯度的

一阶矩估计和二阶矩估计，以自适应的方式调整学

习率。 
具体计算步骤如下。 
1) 初始化参数，初始化一阶矩估计 u为零；初

始化二阶矩估计 v为零。 
2) 计算梯度，根据损失函数 lossc 对每一个待求

参数计算梯度。 
3) 更新一阶矩估计 u和二阶矩估计 v。 

1 1 1 loss(1 )t tu u c           (20) 
2

2 1 2 loss(1 )( )t tv v c          (21) 

式中： tu 为第 t 步的一阶矩估计； tv 为第 t 步的二

阶矩估计； 1 和 2 为衰减系数； lossc 为 lossc 的梯度。 

4) 修正一阶矩估计和二阶矩估计。 

1

ˆ
1

t
t t

u
u





            (22) 

2

ˆ
1

t
t t

v
v





            (23) 

式中： ˆtu 为第 t步的一阶矩估计； t̂v 为第 t步的二

阶矩估计。 
5) 更新参数。 

1

ˆ

ˆ
t

t t

t

u

v
  


 


        (24) 

式中： t 为第 t 步的待求参数； 为学习率，一般

取值为 0.001； 为一个很小的常数，用于防止除零

错误，一般取 81 10 ，其数值大小不影响准确率和

计算时间。Adam 优化算法的流程图如图 8 所示。 

 
图 8 Adam 优化算法的流程图 

Fig. 8 Flowchart of the Adam optimization algorithm 
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3   算例分析 

针对图 1 的环状拓扑结构，求解 32 个节点间

的电压欧式距离和相关系数，将其分别作为深度神

经网络的输入。图 1 中有 5 个联络开关，5 个联络

开关最多可以构成 32 种拓扑结构，将不同拓扑进行

排序编号 0—31，并作为输出。5 个联络开关随机开

断构造 100 种随机拓扑结构，每一种拓扑结构下负

荷和分布式电源的输出功率在额定功率的基础上随

机波动，均计算 30 次潮流，模拟真实电力系统负荷

波动情况，利用电压数据求解欧氏距离和电压相关

系数。取其中 75 组拓扑作为训练集，25 组拓扑结

构作为检验集。 
深度神经网络相关参数设定如下：两个隐藏

层，每个隐藏层含 300 个全连接神经元；输出层有

32 个神经元；迭代次数为 120 次；使用 Adam 优化

算法；初始学习率为 0.005；梯度最大阈值设定为 1。
在 i7-7700 CPU，12 GB RAM 的台式计算机中使用

Matlab 完成仿真。 
3.1 信息完整时拓扑辨识算例 

当特征值使用节点电压信息构成的电压相关系

数时，其拓扑辨识结果如表 2 所示。 
表 2 信息完整时电压相关系数检验集准确率 

Table 2 Accuracy of test set for voltage correlation coefficient 

with complete information 

拓扑 

编号 

准确率/ 

% 

拓扑 

编号 

准确率/ 

% 

拓扑 

编号 

准确率/

% 

1 99.997 10 79.177 18 47.446 

2 89.096 11 92.961 19 84.463 

3 47.077 12 98.372 20 64.093 

4 99.296 13 99.959 21 91.141 

5 96.666 14 99.673 22 86.648 

6 98.920 15 100.000 23 59.635 

7 54.694 16 99.997 24 78.459 

8 99.836 17 64.756 25 72.764 

9 97.507     

表 2 表明，大部分拓扑结构辨识都有较高的准

确率，小部分拓扑辨识准确率不够高，其平均准确

率为 84.105%，说明以电压相关系数为判据的深度

神经网络模型进行拓扑辨识时的泛化性能不佳。 
当特征值使用节点电压信息构成的电压欧氏距

离时，其拓扑辨识结果如表 3 所示。 
由表 3 可以看出：检验集中所有的拓扑均有较

高的准确率，其平均准确率为 99.968%。相比于表

2，使用电压相关系数作为判据，其准确率大幅提升。

这说明在处理环状拓扑辨识问题时使用以电压欧氏

距离为判据的深度神经网络模型有更好的泛化性

能。因此后续主要考虑使用电压欧氏距离作为判据

构造深度神经网络模型。 
表 3 信息完整时电压欧氏距离检验集准确率 

Table 3 Accuracy of voltage Euclidean distance test set 

with complete information 

拓扑 

编号 

准确率/

% 

拓扑 

编号 

准确率/ 

% 

拓扑 

编号 

准确率

/% 

1 99.989 10 99.991 18 100.000

2 99.985 11 100.000 19 100.000

3 99.966 12 99.995 20 99.940 

4 99.207 13 100.000 21 99.602 

5 99.977 14 99.993 22 100.000

6 99.985 15 99.999 23 99.958 

7 99.869 16 99.949 24 100.000

8 99.992 17 100.000 25 99.954 

9 99.891     

3.2 信息缺失时拓扑辨识算例 
1.3 节分析表明，尽管关键信息的缺失会影响联

络开关开断状态的判断准确性，但通过引入其他节

点的辅助信息仍可实现有效判别。特别是深度神经

网络能够充分挖掘和融合多节点间的关联特征，通

过多层次信息整合显著提升判断准确性。因此，理

论上本方法适用于解决信息缺失情况下的拓扑辨识

问题。 
以图 9 为例，随机丢失 25%节点的电压数据。 

 
图 9 缺失 25%量测信息的多环蜂巢电网拓扑 

Fig. 9 Multi-ring cellular network topology missing 25% 

measurement information 

图 9 中，红色节点为缺失量测信息的节点。即

缺失节点 3、7、12、15、18、21、26、29 的信息，

利用剩余节点之间的欧氏距离进行拓扑辨识。在不

缺失数据时，输入的数据有 2
32C 496 个(32 个节点

之间的欧氏距离)，缺失了 25%的数据后，输入数据
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变为 2
24C 276 个(24 个节点之间的欧氏距离)。在构

建好深度神经网络模型后，将检验集中的 25 组拓扑

结构分别代入深度神经网络模型中计算其准确率，

结果如表 4 所示。 
表 4 缺失 25%量测数据时使用电压欧氏距离 

作为判据的准确率 

Table 4 Accuracy of using voltage Euclidean distance as 

criterion when 25% of measurement data is missing 

拓扑 

编号 

准确率/ 

% 

拓扑 

编号 

准确率/ 

% 

拓扑 

编号 

准确率/

% 

1 99.821 10 99.996 18 99.924

2 100.000 11 99.994 19 99.712

3 99.904 12 99.845 20 72.091

4 99.950 13 100.000 21 99.913

5 99.822 14 99.939 22 99.999

6 99.845 15 99.967 23 100.000

7 84.359 16 99.999 24 99.990

8 96.289 17 100.000 25 99.891

9 99.951     

表 4 中，各拓扑结构的准确率均较高，仅 7 号、

8 号、20 号拓扑结构的准确率低于 99.7%，其平均

准确率为 98.048%。 
图 10 验证了随机丢失 50%的量测数据时，本

文算法的效果。 

 

图 10 缺失 50%量测信息的多环蜂巢电网拓扑 

Fig. 10 Multi-ring cellular network topology missing 50% 
measurement information 

图 10 中，红色节点为丢失量测信息的节点。使

用剩余节点的量测信息进行拓扑辨识。其输入参数

为已知量测信息的两两组合，即 2
16C 120 个(16 个

节点之间的欧氏距离)。在构建好深度神经网络模型

后，将检验集中的 25 组拓扑结构分别代入深度神经

网络模型中计算其准确率，结果如表 5 所示。 
表 5 中，准确率低于 99%的拓扑结构有 8 个，

平均准确率为 96.035%。总体而言，在随机缺失 50%
量测数据的情况下，拓扑辨识仍有较高的准确率。 

表 5 缺失 50%量测数据时使用电压欧氏距离 

作为判据的准确率 

Table 5 Accuracy of using voltage Euclidean distance as 

criterion when 50% of measurement data is missing 

拓扑 

编号 

准确率/

% 

拓扑 

编号 

准确率/ 

% 

拓扑 

编号 

准确率/

% 

1 99.968 10 99.974 18 99.971 

2 99.969 11 99.959 19 69.712 

3 95.761 12 92.950 20 88.235 

4 99.989 13 99.981 21 90.898 

5 99.573 14 84.337 22 99.999 

6 86.899 15 99.984 23 99.980 

7 99.997 16 99.968 24 100.000

8 99.952 17 99.997 25 99.971 

9 92.850     

图 11 验证了随机丢失 75%的量测数据时本文

算法的效果。 

 

图 11 缺失 75%量测信息的多环蜂巢电网拓扑 

Fig. 11 Multi-ring cellular network topology missing 75% 

measurement information 

图 11 中，红色节点为丢失量测信息的节点。使

用剩余节点的量测信息进行拓扑辨识。其输入参数

为已知量测信息的两两组合，即 2
8C =28 个(8 个节点

之间的欧氏距离)，在构建好深度神经网络模型后，

将检验集中的 25 组拓扑结构分别代入深度神经网

络模型中计算其准确率，结果如表 6 所示。 
表 6 中，在缺失 75%的量测数据时，算法准确

率超过 99%的拓扑结构仍有 11 个，其平均准确率

为 88.976%。因此，在缺失大量量测信息时，本文

算法仍有较高的准确性。 
为了验证本文方法的优越性，将本文方法(DNN

融合欧氏距离)与以下 4 种方法(DNN 融合相关系
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数、DNN 直接处理量测数据、支持向量机(support 
vector machine, SVM)融合欧氏距离、卷积神经网络

(convolutional neural network, CNN)融合欧氏距离)
进行对比。在缺失不同比例数据情况下进行对比。

图12为这5种方法在缺失不同比例数据时的拓扑辨

识准确率。 
表 6 缺失 75%量测数据时使用电压欧氏距离 

作为判据的准确率 

Table 6 Accuracy of using voltage Euclidean distance as 

criterion when 75% of measurement data is missing 

拓扑 

编号 

准确率/ 

% 

拓扑 

编号 

准确率/ 

% 

拓扑 

编号 

准确率/

% 

1 72.701 10 99.777 18 99.832 

2 90.259 11 65.532 19 99.942 

3 99.186 12 63.214 20 94.995 

4 99.830 13 99.624 21 98.882 

5 100.000 14 100.000 22 99.993 

6 89.463 15 99.964 23 68.514 

7 53.604 16 100.000 24 72.178 

8 67.991 17 91.089 25 99.303 

9 98.518     

 

图 12 不同方法的拓扑辨识准确率 

Fig. 12 Topology identification accuracy of different methods 

图 12 表明，对比 DNN 融合相关系数判据以及

DNN 直接处理量测数据，本方法的欧氏距离判据应

用于多环配电网拓扑辨识具有明显的优越性；对比

SVM 融合欧氏距离以及 CNN 融合欧氏距离，本方

法中的 DNN 模型应用于多环配电网拓扑辨识具有

更高的准确率。 
为了验证本文方法中 Adam 优化算法的优越

性，将其与随机梯度下降(stochastic gradient descent, 
SGD)算法和 RMSprop 算法进行对比。图 13 为使用这

3 种方法在缺失不同比例数据时的拓扑辨识准确率。 
图 13 表明，本文的 Adam 优化算法拓扑辨识准

确率远高于 SGD 优化算法，且略高于 RMSprop 优

化算法。 

 

图 13 DNN 中不同优化算法的拓扑辨识准确率 

Fig. 13 Topology identification accuracy of different 

optimization algorithms in DNN 

4   结论 

本文针对环状配电网在非完全信息下的拓扑辨

识展开研究，主要贡献和结论如下。 
1) 分析了相关系数判据应用于环状配电网拓

扑辨识的局限性，并提出了基于欧式距离的环状配

电网拓扑辨识判据。研究了在缺失部分量测信息时

利用有限量测信息表征联络开关开断情况的方法。 
2) 针对量测信息缺失的数量和位置不明确的

问题，研究了利用深度神经网络融合欧式距离判据

的拓扑辨识方法，使用了 ReLU 和 SoftmaxLayer 激
活函数以及 Adam 优化算法构建了适用于拓扑辨识

的深度神经网络模型。 
3) 给出了在缺失不同比例量测数据时本文算

法的准确性，在随机缺失 50%量测数据时，保证 96%
的准确率；在随机缺失 75%的量测数据时，保证 88%
的准确率。算例表明本文算法即使在缺失大量量测

数据时，仍能保证有较高的拓扑辨识准确率。 
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