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摘要: 针对传统拓扑识别方法难以适应高比例分布式光伏接入下低压配电台区电气耦合特性复杂的问题，

提出了一种基于关系图卷积神经网络的新能源配电台区拓扑识别方法。文章分析了分布式光伏接入对低
压台区线户关系识别的影响机理，提出了高渗透率分布式光伏接入下配电台区的自适应线户关系识别方
法，通过电压皮尔逊相关系数矩阵建模和全局自适应聚类方法实现线户关系识别。基于新能源台区拓扑关
联特性将配网节点关联分类匹配为分隔、上下、并列及光伏节点接纳关系，建立了适应分布式光伏接入的台
区拓扑邻接矩阵模型。提出了基于关系图卷积神经网络的配电台区拓扑生成算法，通过提取电压量测数据
形成台区节点特征矩阵，基于关系图链接预测挖掘潜在节点关联关系逐步生成配电台区拓扑。算例仿真对
比验证了所提拓扑识别方法的有效性，与传统算法相比可提升识别准确率 4． 3%以上。
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Abstract: A proposed topology identification method，based on a relational-graph convolutional network，addresses
the challenges faced by traditional methods in adapting to the complex electrical coupling characteristics of low-volt-
age distribution substation areas with a high proportion of distributed photovoltaic ( PV) integration． This paper an-
alyzes the influence mechanism of distributed PV integration on the identification of line-user relationships in low-
voltage substation areas，and presents an adaptive method for identifying line-user relationships in distribution sub-
station areas with high-penetration distributed PV integration． This method achieves line-user relationship identifi-
cation through voltage Pearson correlation coefficient matrix modeling and global adaptive clustering． Considering
the topology association characteristics of distribution substation areas with high renewables，the paper classifies and
matches distribution network node associations into separated，hierarchical，parallel，and PV node acceptance rela-
tionships． An adjacent matrix model of substation area topology is established which is specifically adapted to dis-
tributed PV integration． This paper proposes a distribution substation area topology generation algorithm based on a
relational-graph convolutional network． By extracting voltage measurement data to create node feature portraits for
the substation area and employing graph link prediction to uncover potential node association relationships，the dis-
tribution substation area topology is progressively generated． A case simulation comparison validates the effective-
ness of the proposed topology identification method，which improves identification accuracy by more than 4． 3%
when compared to traditional algorithms．
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0 引 言
在“双碳”国家战略目标和“整县光伏”政策背

景下，大量分布式户用光伏接入低压配电网，给新
能源配电台区拓扑识别带来了全新挑战［1］。高比
例分布式光伏在配电台区的广泛接入使得台区智
能电表量测数据量和维度增加，并且引起台区拓扑
节点间存在双向潮流，加剧了台区拓扑网络中电压
相关性与电气耦合分析难度，成为影响低压配电台
区态势感知能力提升的关键瓶颈［2-3］。研究适应高
比例分布式光伏接入下低压配电台区的精准拓扑
识别算法，对保障分布式户用光伏友好接入低压配
电网和促进台区精益化、智能化运维管控具有重要
现实意义。

台区拓扑识别问题可分为两阶段子问题进行
求解，包 括 线 户 关 系 识 别 与 小 范 围 节 点 拓 扑 生
成［4］。基于数据驱动的线户关系识别方法可分为
状态估计、关联分析和数据学习。状态估计类方法
需要完整准确的线路参数，且耗时较长［5-7］; 关联分
析类方法最为常用，通过挖掘智能电表实时电气量
测数据识别不同节点之间相关性，来判定节点间的
连接关系［8-11］; 数据学习类方法将上述基础识别方
法与机器学习算法 相 结 合，如 t-SNE + BIＲCH 聚
类［12］、GMM 聚类［13］、DBSCAN 聚类［14］等。

目前配电台区拓扑生成算法大多通过各类传
统搜索或排序方法提取目标数据中的特征分析节
点连接关系，如贪婪算法［15］、马尔可夫随机场［16］、
生成树算法［17］等。此外人工智能技术在拓扑生成
领域也有了更广泛的应用，如贝叶斯网络［18］、知识
图谱技术［19］、深度神经网络［20］ ( Deep Neural Net-
works，DNN) 、支持向量机［21］等。现有拓扑识别技
术大多采用关联分析法提取配电台区电气量间的
相关特性，未考虑到大量分布式光伏接入后配电台
区双向潮流和电压抬升导致的复杂节点电气量关
联特性，因此适应高比例分布式光伏接入的配电台
区拓扑识别是一个亟需解决的科学问题。

针对分布式光伏接入低压配电网为台区线户
关联分析与拓扑识别带来的问题与挑战，文中提出
了一种基于关系图卷积神经网络的新能源配电台
区拓扑识别方法，主要创新点如下: 1 ) 提出了高渗
透率分布式光伏接入下配电台区的自适应线户关
系识别方法，分析了分布式光伏接入对低压台区线
户关系识别的影响机理，通过电压皮尔逊相关系数
矩阵建模和全局自适应聚类方法实现线户关系识
别; 2) 提出了基于关系图卷积神经网络的配电台区

拓扑生成算法，将台区节点关联分类匹配为分隔、
上下、并列及光伏节点接纳关系，建立了适应分布
式光伏接入的台区拓扑邻接矩阵模型，通过提取台
区电压特征矩阵和关系图链接预测挖掘潜在节点
关联关系逐步生成配电台区拓扑。
1 新能源配电台区的自适应线户关系识别方法
1． 1 分布式光伏接入对台区线户关系识别影响分析

传统无源配电网沿线节点电压幅值在同一时
间断面呈现逐渐下降的规律，相邻节点间的电压变
化关联度总是趋近 1，并高于非相邻节点，故现有配
电台区拓扑识别方法多利用节点电压关联特性进
行分析［20-21］。高比例分布式光伏接入后配电台区
由单源变为多源，同时由于户用光伏的装机容量、
内部结构及控制方式等不同，光伏接入点处节点电
压幅值出现不同程度的抬升，台区节点电压关联特
性发生改变，传统拓扑识别方法准确性受到影响，

不再适用。
以图 1( a) 所示典型配电台区为例，分析不同分

布式光伏接入比例对台区线户关系识别的影响规
律，计算节点电压的皮尔逊相关系数矩阵，并从相
关系数矩阵中选取初始聚类中心。采用 K-means 聚
类算法 分 析 台 区 不 同 馈 线 的 聚 类 中 心 间 距 如 图
1( b) 所示。

图 1 分布式光伏接入对配电台区的影响分析

Fig． 1 Analysis of the impact of distributed photovoltaic
integration on distribution substation areas

由结果可知，随着分布式光伏接入比例升高，

馈线电压聚类中心逐渐接近，不同馈线簇边界模糊
化，其中最接近的一组聚类中心相距仅 0． 02，使得
关联系数阈值设定的微量偏移可能导致识别结果
出现较大误差。此外，除了同一馈线上的相邻节点
电压相关性高，不同馈线首端节点电压也存在较高
的相关性，使得馈线簇内距离不平衡，不同馈线首
端节点也可能被分到同一簇中，导致线户关系识别
准确率下降。因此需提出一种基于自适应相关系
数法的线户关系识别算法，以实现高比例分布式光
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伏接入下台区节点电压关联特性的准确识别。
1． 2 考虑分布式光伏接入的自适应线户关系识别

针对传统关联分析方法依赖单组或多组局部相
关性数据，台区线户关系识别准确性受分布式光伏接
入影响的问题，本节提出了基于皮尔逊相关系数和
AP( affinity propagation) 聚类的自适应算法，充分考虑
节点电压数据集中整体特征，对所有节点而非某个特
定节点对间的相关系数进行全局自适应，以完成新能
源配电台区的线户关系识别业务。通过计算皮尔逊
相关系数矩阵度量节点电压数据间的相似度距离。
首先利用一阶差分处理电压时序数据，消除序列中
的随机性趋势，如噪声干扰、量测误差等，并对数据
进行 min-max 标准化，以便于特征提取及后续算法
运行，然后进行皮尔逊相关性矩阵［10］计算，其矩阵
元素作为后续节点电压聚类算法的数据基础。

采用 AP 聚类算法将所有台区节点都当作潜在
聚类中心，从全局角度综合考虑所有节点间的相关
系数，捕捉数据的内在特征。通过对节点电压相关
系数矩阵进行聚类运算，迭代遍历台区内所有节点
找寻合适的聚类中心及分类结果，自适应地完成分
类任务［22］。具体过程为根据节点电压数据间的相
似度，迭代计算吸引信息和归属信息，最终得到聚
类结果，主要参数设置如下: 阻尼系数 l = 0． 8，各节
点参考度 P( i) = min( S) ，表征节点 i 作为聚类中心
的可能性，其中 S 为相似度矩阵中的主对角元素
S( i，i) 。文中考虑量测数据集中不包含各馈线首端
量测信息，将皮尔逊相关系数与 AP 聚类算法相结
合，提出一种新能源台区线户关系自适应关联性识
别方法，根据相关系数矩阵及数据内在关联特性动
态地推理节点与馈线之间的归属关系，具有全局自
适应、无需预定义聚类中心及考虑相似度距离的优
势，适用于处理新能源台区线户相关系数高度接近
的线户关系识别问题。算法流程图如图 2 所示。
2 基于关系图卷积神经网络的台区拓扑生成算法
2． 1 考虑分布式光伏接入的台区拓扑邻接矩阵建模

分布式光伏接入下配电台区拓扑信息较传统
台区更为丰富，不同节点间关联特性不能简单划分
为连接或不连接，应将台区拓扑建模为多关系异质
图来全方位构建配电台区节点特征矩阵挖掘节点
关联特性，从而提升台区拓扑识别的准确性。在进
行拓扑生成时，为避免图内信息冗杂，对配电台区
拓扑建模做出如下简化处理: 1) 删除多余的测量点
和分支汇合点，保留待识别节点，如用户节点、光伏
节点; 2) 开关仅保留常闭开关，并简化为普通的电
力线路; 3) 合并各种多余的电力线路，相邻的不同
节点间仅保留一条连接线。

图 2 自适应线户关系识别方法流程图

Fig． 2 Flow chart of adaptive line-user relationship
identification method

本节通过设置时间窗长度，对节点电压时序数
据进行等长的时间序列截取，构建配电台区节点特
征矩阵，在此基础上通过知识匹配对新能源台区节
点实体与关联关系进行分类，并按照( 头部节点，连
接关系，尾部节点) 三元组形式建模。为了清晰细
致地刻画新能源配电台区节点间的连接关系，基于
拓扑关联知识将三元组实体关联关系划分为分隔
关系、上下关系、并列关系、接纳关系。节点连接关
系类型如表 1 所示，示意图如图 3 所示。

表 1 节点连接关系类型

Tab． 1 Node connection relationship type
关系类型 分隔关系 上下关系 并列关系 接纳关系

关系表示 xij = xji = 0 xij = － xji = 1 xij = xji = － 2 xij = － xji = 0． 5

电气距离 较远 较近 非常接近 非常接近

图 3 节点连接关系类型示意图

Fig． 3 Schematic diagram of node connection
relationship types

节点连接关系具体表示如下: 1 ) 分隔关系: 若
两节点不存在直接的电气连接，则认为二者互为
“分隔关系”。此处“直接电气连接”指以两节点为
端点的连线上不存在任何其他节点; 2 ) 上下关系:

若两节点存在直接的电气连接，且存在稳定的功率
输送方向，则认为二者互为“上下关系”，其中电气距
离上较接近配变的节点为上级节点; 3) 并列关系: 若
两节点不存在直接的电气连接，但具有共同的功率来
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源方向，则认为二者互为“并列关系”，用于描述台区
拓扑分支点附近线路连接情况; 4) 接纳关系: 若两节
点存在直接的电气连接，且存在不稳定的功率输送，

则认为二者互为“接纳关系”。接纳关系专门用来描
述光伏节点与其接入的用户节点间的关系。

基于上述节点连接关系类型及表示方式，可采
用有向邻接矩阵描述配电台区多关系异质图，并将
其作为后续拓扑信息的存储形式，如图 4 所示。

图 4 新能源配电台区局部拓扑

Fig． 4 Local topology of the renewable energy
distribution substation area

以图 4 所示的新能源配电台区局部拓扑为例，
其可表示为矩阵 Y:

Y =

0 1 0 1 0
－ 1 0 1 － 2 0
0 － 1 0 0 0

－ 1 － 2 0 0 － 0． 5
0 0 0 0．













5 0

( 1)

需要指出的是，文中考虑先验拓扑知识中不包
含节点类型信息，故对配电台区的拓扑生成也包含
了节点类型的预测任务。
2． 2 基于关系图卷积网络的小范围拓扑生成算法

文中采用关系图卷积神经网络进行分布式光
伏接入下配电台区的小范围拓扑生成。关系图卷
积神经网络 ( relational-graph convolutional network，
Ｒ-GCN) 是图卷积神经网络( graph convolutional net-
work，GCN) 的推广，针对的是异质图建模，以 GCN
节点更新方式为基础，考虑到了节点间不同关系类
型，在处理邻居节点时对于每一种关系的邻居引入
不同的权重参数，分别对属于同一关系类型的邻居
聚合之后进行总聚合，能够承担分布式光伏接入下
配电台区的拓扑生成问题［23-24］。

为充分挖掘新能源台区节点间复杂电气量关
联特性，通过 Ｒ-GCN 网络对新能源配电台区节点连
接关系进行链接预测［25］。以 Ｒ-GCN 网络为编码器，
通过 Ｒ-GCN 网络提取节点电压时序数据特征，将节
点时序电压的高维特征映射为图中实体节点的低维
向量，并获取节点连接关系矩阵。Ｒ-GCN 编码器根据
输入的节点特征矩阵更新节点信息，计算公式如下:

H0 = V = ［V1，V2，…，VN］ ( 2)

H( l +1)
i = σ(∑

r∈Ｒ
∑
j∈Nri

1
ci，r
W( l)

r hl
j + W

( l)
0 hl

i ) ( 3)

式中 H0为输入网络的初始信息，即节点时序
电压数据; H( l + 1)

i 表示台区节点 vi 隐藏特征信息; σ
为 ＲeLU 激活函数; W( l)

r 为正则化权值矩阵; W( l)
0

为自身权值矩阵; Ｒ = { 分隔关系，上下关系，并列关
系，接纳关系} ; r 表示在集合 Ｒ 下的第 r 种关系; Nr

i

表示在关系为 r 时，与节点 i 相连的邻居节点集合;
cri为预先设定的标准化常数，通常设定 ci，r = |Nr

i |。
台区内每个节点对的关联关系唯一，通过对节

点关联关系进行推理可生成台区局部拓扑图。首先
通过聚合每种关系下邻居节点信息来完善每个节点
实体特定的关联关系，然后将所有关系下的邻居节点
信息进行向量归一化叠加，以获取每个节点实体的总
邻居节点信息，最后整合本节点实体历史信息及总
邻居节点信息获取当前节点 vi的隐藏特征信息。

将式( 2) 和式( 3 ) 应用于多关系台区节点数据
计算时，Ｒ-GCN 网络参数迅速增多导致出现过拟合
问题，为此引入基函数分解和块对角分解来定义模
型的权重更新［23］。基函数使得不同关系类型的权
重可以共享，分解公式如下所示:

Wl
r = ∑

B

b = 1
al
rbV

l
b ( 4)

式中 Wl
r 为基 Vl

r 与系数 al
rb 的线性组合，系数

al
rb只依赖于关系 r。块对角分解为对每个关系类型

的权重矩阵进行稀疏约束，可通过对低维矩阵直接
求和得到，公式如下所示:

Wl
r =⊕B

b = 1Q
l
br ( 5)

式中 Wl
r 为由低维稀疏矩阵 Ql

br 直接求和得到
的对角矩阵，可看作不同关系类型的稀疏约束。

由于所提方法已事先定义节点间的所有可能
连接关系，故样本中只有正例没有负例，需通过均
匀采样等概率地替换三元组中任一节点构造负例
以提升模型泛化能力［24］。对某一确定关系，判断两
个节点实体间是否存在该关系，若存在则将该三元
组作为正样本，通过改变正样本中任一节点生成错
误的三元组作为负样本。假设 T 为所有节点连接
关系三元组集合，F 为生成的负例集合，E 为所有节
点实体集合，则生成方法如下所示:

Fr {= ( s，rF，o) | rF∈E∧ rF≠ r∧ ( s，r，o)∈ }E

( 6)

式中 ( s，r，o) 为节点连接关系真实三元组，( s，
rF，o) 为节点连接关系错误三元组。

根据 Ｒ-GCN 网络输出的节点关联关系邻接矩
阵，结合 DistMult 解码器对台区节点间的连接关系
进行链接预测。通过对正负样本三元组的相似性
进行评分，获取节点实体与关系间的相关程度，以
评估训练过程中出现的三元组( s，r，o) 、( s，rF，o) 成
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立的可能性，分值越高代表事实成立的可能性越
大。以评估正样本三元组为例，计算公式为:

f( s，r，o) = eTsＲreo ( 7)

式中 es、eo分别表示节点三元组头尾实体向量，
Ｒr 为关系 r 的矩阵向量表示。

将 DistMult 解码器评分结果使用交叉嫡损失进
行优化，如式( 8) 所示，使模型可观测的正三元组样
本评分高于负三元组样本。根据评分结果进行排
序，得分最高的三元组作为预测拓扑结果输出，即:

L = －
∑

( s，r，o，y) ∈T

ylogl( f( s，r，o) ) +
( 1 － y) log( 1 － l( f( s，r，o) ) )

( 1 + ω) ε
( 8)

式中 T 表示真实三元组的集合; l 为 sigmoid 函
数; y 为正负样本指示器，当 y = 1 时表示该样本为
正样本，当 y = － 1 时表示该样本为负样本。

综上，基于 Ｒ-GCN 网络的台区拓扑生成算法步
骤流程图如图 5 所示。

图 5 基于 Ｒ-GCN 网络的台区拓扑生成流程图

Fig． 5 Flow chart for generating substation area topology
based on Ｒ-GCN network

3 算例分析
3． 1 系统参数设置

选取不同节点规模、不同采样时段、不同光伏

接入比例的 6 个典型农村和城市低压配电台区作
为拓扑识别算例来验证所提算法性能。主要算例
参数说明如下: 1) 采样时段即为量测周期内的时刻
点数量; 2) 分布式光伏接入比例定义为配电台区中
分布式户用光伏的并网容量与总装机容量的比值。
算例参数设置见表 2［4，9，26］。台区主干线采用 LGJ-
70 的架空导线，分支线采用 LGJ-50 的架空导线，下
户线采用 LGJ-16 的架空导线。用户节点之间的线
路长路设置 10 m ～200 m 不等。

表 2 算例典型配电台区参数设置

Tab． 2 Typical parameters setting for case study of
distribution substation areas

算例

编号

台区配

变编号

用户

节点数

光伏

节点数

节点

总数

光伏接入

比例 /%
出线数

1 A 13 2 15 13． 3 2
2 B 30 28 58 48． 3 2
3 C 59 10 69 14． 5 3
4 D 81 35 116 30． 2 4
5 E 92 28 120 23． 3 6
6 F 110 20 130 15． 4 4

算例采用 MATLAB /Simulink 平台建模，计算环
境为 Intel Core i5-10300 CPU，2． 50 GHz，内 存 16
GB，操作系统 Windows10，在 TensorFlow 环境中实现
Ｒ-GCN 网络运行，训练参数设置见表 3。其中以所
搭建算例台区总节点和边的数量为 Ｒ-GCN 样本数
量，并按照 4: 1 的比例划分训练集与测试集。

表 3 Ｒ-GCN 训练参数表

Tab． 3 Training parameters table of Ｒ-GCN
系统参数 变量符号 参数值

初始学习率 a0 0． 01
隐藏层层数 n 1

输入特征维度 in_feat 72
输出特征维度 out_feat 12

隐藏层单元个数 h_dim 20
迭代训练预设值 Epoch 300

优化器设置 Optimizer Adam
自环丢失率 Self_dropout rate 0． 2

其他边丢失率 Other_dropout rate 0． 4
训练集样本数量 Train_num 70 758
测试集样本数量 Test_num 17 689

为对比各算法优劣，文中引入混淆矩阵来评估
拓扑识别准确率［3］。对于线户关系识别问题，可将
各节点相对出线的识别结果分为“属于该出线”与
“不属于该出线”两类; 对于拓扑生成问题，亦可将
各节点相对其他节点的识别结果简化为“与该节点
有关联”与“与该节点无关联”两类。由此定义算法
识别准确率 ACC 如下:

ACC = TP + TN
TP + TN + FP + FN ( 9)

式中 TP 为实际有关联且识别为有关联的节点
数; FP 为实际无关联但识别为有关联的节点数; FN
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为实际有关联但识别为无关联的节点数; TN 为实
际无关联且识别为无关联的节点数。准确率反映
了算法在所有节点中正确分类的比例。

拓扑识别准确性与 FP、FN 均有关联，故引入
F1分数，作为 ACC 的辅助评价指标，其计算流程为:

F1 = 2 × P × Ｒ
P + Ｒ ( 10)

式中 P 和 Ｒ 分别代表识别结果的精确率和召回
率，其中精确率反映算法对正例预测的准确性，计算
式为 P = TP / ( TP + FP) ，召回率反映算法对正例的
覆盖程度，计算式为 Ｒ = TP / ( TP + FN) 。由于文中
所涉及的分类问题均为多分类问题，故在求 ACC、P、
Ｒ 及 F1分数时采用宏平均值来进行综合评价。
3． 2 算例结果分析

从 6 个算例台区获取节点电压量测数据用于线
户关系识别，并将聚类结果与实际拓扑进行比较，在
不同采样时段下的识别效果如图 6 所示。结果表明，

所有台区在获取 3 天( 72 个数据点) 的条件下识别准
确率均已达到 100%，说明算法对采样时段要求不
高。其中台区 A 在各采样时段下均能维持 100% 的
识别准确率; 台区 B、E、F 在采样时段为 48 时也能
实现 100% 的准确识别，证明了所提考虑分布式光
伏接入的自适应线户关系识别算法的有效性。

图 6 各台区在不同采样时段下的线户关系识别效果
Fig． 6 Line-user relationship recognition effectiveness of
each substation area under different sampling periods

然后对基于关系图卷积网络的小范围拓扑生
成算法有效性进行验证。将节点特征( 截取电压时
序数据获取) 和邻接矩阵( 同一馈线节点连接关系
矩阵为元素均为 1 的方阵) 输入模型，利用 Ｒ-GCN
网络对连接关系进行预测，将输出的新能源台区有
向邻接矩阵可视化生成配电台区拓扑，其中典型

130 节点台区 F 拓扑生成结果如图 7 所示。

图 7 典型 130 节点台区拓扑生成结果图

Fig． 7 Typical topology generation result diagram of a
130-node substation area

通过各算例台区拓扑生成结果与真实拓扑的
对比可知，经训练的 Ｒ-GCN 网络模型拥有良好的泛
化能力，可在不同规模、不同光伏接入比例的配电
台区中精准刻画台区拓扑。

在不同节点特征维度下进行各算例台区的拓
扑生成，对结果取平均值进行对比分析，识别效果
如表 4 所示。本算法中输入模型的节点特征维度
即节点电压时序采样时段。

表 4 不同特征维度下拓扑生成准确率

Tab． 4 Topology generation accuracy in different
characteristic dimensions 单位: %

特征维度 12 24 36 48 60 72
台区 A 86． 15 93． 71 99． 48 99． 60 99． 70 99． 78
台区 B 80． 59 93． 15 99． 04 99． 30 99． 45 99． 51
台区 C 85． 34 92． 88 97． 95 99． 19 99． 30 99． 48
台区 D 73． 94 91． 39 97． 13 98． 97 99． 16 99． 37
台区 E 80． 69 89． 99 95． 78 98． 92 99． 04 99． 21
台区 F 78． 05 89． 58 94． 20 98． 80 99． 03 99． 17

随着节点特征维度的增加，拓扑生成准确率总
体上保持增长趋势。当节点维度为 12 时，数据集
未能涵盖全天的数据特征，光伏节点接纳关系判断
不稳定，因此具有较高光伏接入比例的台区 B 和台
区 D 在节点特征为 12 时识别准确率较低。当节点
维度为 24 时，拓扑生成准确率快速上升，所有台区
的识别准确率均达到了 89%，但仍不能满足工程实
践要求。当节点维度达到 36 时，所有台区的识别
精度趋于稳定，但在复杂台区中还存在进一步提升
的空间。而当节点维度大于等于 48 时，全算例台
区拓扑生成准确率均达到 98% 以上，可满足各种拓
扑生成场景的需求，且再继续增大节点特征维度对
识别准确率的提高效果不再明显。此外台区 F 各
馈线下节点均为并列关系，而训练集中并联关系标
签最少，导致台区 F 几乎在所有数据维度下的识别
准确率均为最低。因此，在进行模型训练时，一方
面为了保证计算速度和识别效果，选定节点维度为
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48 最优; 另一方面对于各种节点连接关系，在条件
允许的范围内，应尽可能增加数据集中样本容量，

以提升拓扑识别的效果。
图 8 为训练损失函数值随迭代次数变化的曲

线。在迭代次数小于 150 时，模型训练损失函数值
整体水平较高，且存在较大波动; 当迭代次数大于
150 时趋向于平稳，训练损失函数值约为 0． 46。结
合表 4 可知，当训练迭代次数为 300 时，算法可以有
效准确地生成台区拓扑，在节点维度高的情况下各
台区的生成准确率均能达到 99%，证明了迭代计算
收敛，迭代损失较低，能满足工程应用需求。

图 8 Ｒ-GCN 算法训练损失函数曲线

Fig． 8 Training loss function curve of Ｒ-GCN algorithm

3． 3 算法对比分析

本节固定采样时段为 72，基于表 2 的数据场
景，对比分析以下 4 种线户关系识别算法: 方法 1:

欧式距离 + AP 聚类算法［27］; 方法 2: Pearson 相关系
数 + K-means 聚类算法［28-29］; 方法 3: Pearson 相关系
数 + KNN 聚类算法［30］; 方法 4: 文中所提出的自适
应聚类方法。不同算法线户识别效果如图 9 所示。

图 9 不同线户关系识别算法结果对比

Fig． 9 Comparison of different line-user relationship
recognition algorithms results

可得如下结论:
1) 比较方法 1 与方法 4。随着节点数量的增

加，方法 1 识别准确率逐渐下降，而方法 4 能适应不
同节点规模的识别场景。这是由于分布式光伏接入
下配电台区不同节点电压曲线形态差异较小，电压关
联特性混乱，以欧式距离作为聚类分析判断依据不再

适用，采用皮尔逊相关系数的方法 4 更具优越性。
2) 比较方法 2 与方法 4。受分布式光伏接入影

响，方法 2 可疑节点的划分可能出现误差，后续 K-
means 聚类将进一步放大误差，导致识别准确率下
降。其中台区 D 各馈线的光伏接入比例高且接近，

相关系数的分布范围高度重合，因此方法 2 在台区
D 效果最差。而方法 4 综合考虑了所有节点间的相
关性，识别准确率更加稳定。

3) 比较方法 3 与方法 4。随着馈线数量的增加，

方法 3 的应用效果逐渐下降，在台区 E 中识别准确率
低至 74． 2%，分析可知该台区馈线多，不同馈线间的
电气距离相较馈线上节点间的电气距离更接近，大部
分节点相关性集中，导致初始聚类中心选择困难，且
位于馈线上游的节点易被划分到其他线路，识别准确
率降低。而方法 4 能自动搜寻合适的聚类中心，克
服因聚类中心及聚类参考点选取不当带来的偏差，

在各台区均能达到 100%的识别准确率。
综上可知，在固定时间长度的条件下，方法 4 相

较其他三种方法取得了更精准的识别效果，在复杂台
区中线户关系识别准确率可至少提升 7． 2%，证明了
其在新能源配电台区线户关系识别中的优越性。

同样将文中所提配电台区拓扑生成算法与其
他常用的非机器学习算法以及机器学习算法进行
比较。所比较的算法如下: 贪婪算法［15］( greedy al-
gorithm，GA) 、深度 神 经 网 络［20］ ( deep neural net-
works，DNN ) 、支 持 向 量 机［21］ ( support vector ma-
chines，SVM) 以及图卷积神经网络( graph convolu-
tional networks，GCN) 。结果如表 5 ～ 表 7 所示。

表 5 不同算法的拓扑生成准确率

Tab． 5 Accuracy of topology generation for
different algorithms 单位: %

台区 节点个数 GA DNN SVM GCN Ｒ-GCN
台区 A 15 95． 29 94． 63 97． 47 96． 93 99． 60
台区 B 58 93． 58 93． 68 93． 69 96． 38 99． 30
台区 C 69 87． 31 93． 83 92． 53 95． 50 99． 19
台区 D 116 83． 05 93． 45 90． 86 95． 12 98． 97
台区 E 120 74． 73 93． 17 88． 57 95． 12 98． 92
台区 F 130 10． 28 92． 84 86． 96 94． 50 98． 80

表 6 不同算法的拓扑生成精确率

Tab． 6 Precision of topology generation for
different algorithms 单位: %

台区 节点个数 GA DNN SVM GCN Ｒ-GCN
台区 A 15 95． 47 94． 70 96． 32 96． 93 99． 26
台区 B 58 93． 32 93． 05 93． 28 96． 17 98． 75
台区 C 69 87． 20 93． 43 92． 13 95． 64 98． 61
台区 D 116 83． 98 92． 82 91． 69 95． 43 98． 44
台区 E 120 74． 05 92． 78 89． 42 95． 78 98． 46
台区 F 130 9． 71 92． 82 88． 16 95． 03 98． 37
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表 7 不同算法的拓扑生成召回率

Tab． 7 Ｒecall of topology generation for
different algorithms 单位: %

台区 节点个数 GA DNN SVM GCN Ｒ-GCN
台区 A 15 95． 12 94． 56 92． 54 96． 93 99． 95
台区 B 58 93． 85 94． 31 95． 04 96． 59 99． 85
台区 C 69 86． 42 94． 23 89． 10 95． 36 99． 77
台区 D 116 84． 12 94． 08 87． 93 94． 82 99． 51
台区 E 120 76． 42 93． 57 84． 73 94． 46 99． 38
台区 F 130 10． 50 92． 86 80． 79 93． 97 99． 23

从模型结构方面对各算法进行分析，GA 对相
关性进行排序后按照序次进行连接，无法识别并列
关系; DNN、SVM 存在因计算量过大导致的模型训
练过拟合、训练时间过长等缺陷; GCN 网络层间连
接稀疏及权值共享机制可大幅度减少训练参数的
个数，降低模型计算量，且其池化层会对无关变量
进行削减从而降低计算量。Ｒ-GCN 充分聚合各个
节点及其邻居节点的信息，且在 GCN 的基础上考虑
了不同关系的不同权值，有利于节点连接关系的精
准刻画，更适用于复杂连接关系的台区拓扑生成。

由生成结果可知，随着台区节点个数的增加，各
算法拓扑生成准确率均有所下降，其中 Ｒ-GCN 算法
在复杂台区中效果最佳。实际场景中台区用户规模
为 100 左右，少数规模较大的台区能达到 200 以上，
限制了机器学习算法的样本规模。Ｒ-GCN 可通过负
采样环节扩充样本容量，弥补了这方面的不足，相较
其他方法更具优势。以负荷高度密集的典型城市台
区 F 为例，由于无法识别并列关系，GA 近乎失效，
Ｒ-GCN 较其他机器学习算法生成准确率、精确率、
召回率分别可至少提升 4． 30%、3． 34%、5． 26%。
4 结束语

高比例新能源广泛接入低压配电台区，导致台
区拓扑网络中电气耦合特性发生本质变化，传统拓
扑识别方法准确率受影响。针对此问题，文中提出
了基于关系图卷积神经网络的拓扑识别方法，能够
适应分布式光伏接入下的配电台区拓扑识别场景。
文中的主要贡献及结论如下:

1) 分析了分布式光伏接入对台区线户关系识别
的影响规律; 提出了自适应线户关系识别方法，综合
皮尔逊相关系数与 AP 聚类算法的优势，克服了现有
方法难以确定关联系数阈值的缺陷，对比其他算法，在
复杂台区中线户关系识别准确率可至少提升7． 2%。

2) 提出了基于关系图卷积神经网络的小范围
节点拓扑生成方法。融合新能源配电台区特征及
邻接矩阵定义，采用 4 种连接关系刻画台区拓扑连
接图，以先验拓扑和电压数据构建配电台区的节点
关系画像，通过关系图卷积神经网络进行链接预
测，生成配电台区完整拓扑。在各类场景中拓扑生

成准确率、精确率和召回率较机器学习类算法可至
少提升 4． 30%、3． 34%、5． 26%。
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