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摘要：随着高比例分布式能源(distributed generation, DG)的接入，配电网的拓扑变化更加频繁。针对含 DG 的配电

网拓扑辨识所需量测特征多、辨识准确率低的问题，提出基于随机森林(random forest, RF)算法和最大互信息系数

(maximal information coefficient, MIC)关键特征选择的配电网拓扑辨识方法。首先，考虑风光出力的不确定性和相

关性，基于 Frank-Copula 函数得到典型风光出力场景，与配电网不同拓扑相结合构建数据集。然后，根据 RF 和

MIC 进行特征选择，筛选出对拓扑辨识最重要且不含冗余信息的关键特征。最后，利用蝙蝠算法(bat algorithm, BA)

优化 BP(back propagation, BP)神经网络模型对配电网拓扑模型进行辨识。通过 IEEE 33 节点配电网和 PG&E 69 节

点配电网进行仿真分析，验证所提模型的可行性。 
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Abstract: As the integration of a high proportion distributed generation (DG) into the power grid increases, topological 
changes in the distribution network become more frequent. A method for the topological identification in the distribution 
network based on the random forest (RF) and the maximal information coefficient (MIC) for key feature selection is 
proposed to address the issues of high measurement feature requirements and low identification accuracy in that identification 
for such networks containing DG. First, considering the uncertainty and correlation of wind and solar power output, typical 
scenarios of wind and solar power output are obtained based on the Frank-Copula function, and combined with different 
distribution network topologies to construct a dataset. Then, feature selection is performed using RF and MIC to identify the 
most important and key non-redundant features for topological identification. Finally, the bat algorithm (BA) is employed to 
optimize a back propagation (BP) neural network model for identification. Simulation analyses are conducted on the IEEE33 
and the PG&E69-bus distribution networks to validate the feasibility of the proposed model. 
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0  引言 

由于风电、光伏大规模并网，系统不确定性不 
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断增强，配电网的安全稳定运行面临严峻挑战[1-4]。

为了应对各种新能源接入的不确定性，需要对配电

网进行实时的拓扑重构，以保证配电网的安全稳定

运行[5-6]。配电网的拓扑辨识工作可以为后续潮流计

算、状态估计、容量分配、故障定位等工作提供结

构信息[7-8]。因此，设计具有高精度、高效率的含

DG 配电网的拓扑辨识方法可以更好地对配电网进

行管理[9-10]。 
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在配电网拓扑辨识方面，文献[11]利用一种电

网拓扑生成对抗网络模型，用于识别网络或径向结

构的配电网拓扑；文献[12]提出一种基于自适应 k
近邻异常检验和自适应密度峰值聚类的低压台区拓

扑识别方法；文献[13]提出了一种基于有功/无功功

率注入和电压幅值数据来估计开环配电网导纳矩阵

的方法；文献[14]提出了一种基于高级量测体系潮

流匹配的辐射状中压配电网两阶段拓扑辨识方法；

文献[15-16]利用混合整数线性优化模型对系统进行

拓扑辨识。此外，部分学者利用量测装置对配电网

的拓扑进行辨识。文献[17]提出了一种利用安装在

配电网不同位置的智能电表和微相位测量单元获得

的测量值来识别配电网拓扑；文献[18]提出一种可

以利用同步相量量测装置(phasor measurement unit, 
PMU)提取出的信息实时估计系统动态矩阵，从而对

网络拓扑变化进行辨识。但在实际运行中，由于运

行成本的约束，难以在所有节点安装量测仪器，因

此，文献[19]提出了一种在没有电压相角信息的情

况下识别拓扑和估计线路参数的方法。上述方法在

拓扑辨识过程中需要知道电网元件连接关系和开关

状态信息，或者需要进行状态估计、复杂的潮流计

算，在电网实际运行过程中，状态频繁变化的开关

占少数，且开关存在拒动、误动的情况，状态估计

与潮流计算将耗费大量的时间，影响电网拓扑识别

效率。 
基于上述问题，以机器学习为代表的人工智能

算法被广泛运用到配电网拓扑辨识中，文献[20]将
电网拓扑辨识归结为寻求盒子与小球全局最优组合

问题，利用免疫智能算法对模型进行求解；文献[21]
提出了一种基于深度神经网络的配电变压器联络关

系辨识方案，通过特征提取、模型优化和集成学习

等策略，提高了集成深度神经网络在配变联络关系

辨识中的精确度；文献[22]提出一种基于初步拓扑

辨识和潮流匹配的双层配电网拓扑辨识模型；文献

[23]利用注意力机制和卷积神经网络进行拓扑辨

识；文献[24]通过贝叶斯网络拟合配电网拓扑、光

伏、负荷及测量电压的非线性关系，提高拓扑识别

的泛化能力；文献[25]提出一种基于梯度惩罚优化条

件生成对抗网络的配电网拓扑辨识方法；文献[26]
提出了一种基于两阶段特征选择和格拉姆角场的配

电网拓扑辨识方法。 
上述使用人工智能算法进行配电网拓扑辨识的

研究中，所需的量测数据量很大，大部分文献在采

集DG节点的数据时假设DG出力服从概率分布[27]，

只考虑了风光的不确定性，未考虑其相关性，可能造

成计算误差，对配电网的管理将产生一定影响[28]；

另外，由于成本等因素的限制，现代量测设备虽然

能够减小数据量测误差但并未在实际配电网中广泛

应用，只在关键节点安装量测装置，然而上述研究

为保证方法的有效性与适应性，一般需要所有节点

的量测信息，不符合配电网量测装置有限的情况。 

鉴于此，本文在构建配电网拓扑模型时考虑风

光不确定性和相关性，基于随机森林(random forest, 

RF)算法和最大互信息系数 (maximal information 

coefficient, MIC)进行特征选择。首先，根据华东地

区某新能源场站的实际数据利用 Frank-Copula 函数

生成风光出力场景，与配电网不同拓扑相结合构建

量测数据集。其次，通过 RF 给量测特征进行重要

度排序并根据 MIC 删除含冗余的特征，筛选出拓扑

辨识的关键特征。再次，利用 BA 优化 BP 神经网

络模型对配电网拓扑模型进行辨识。最后，通过

IEEE 33、PG&E 69 节点配电网对所提模型进行验证。 

1   基于机器学习的配电网拓扑辨识 

1.1 总体架构 

目前，基于机器学习的配电网拓扑辨识可分为离

线训练和在线应用两个阶段。离线训练阶段将采集到

的数据作为训练集输入，拓扑标签作为输出，利用数

据处理、特征选择等方法来降低数据集的维度，根据

所用的机器学习算法进行模型训练；在线应用阶段将

实时采集的断面量测数据输入到训练好的学习模型

中，对当前时间断面下的运行拓扑进行辨识。其中，

本文构建的配电网拓扑辨识总体框架如图 1 所示。 

1.2 训练数据集构建 

对于一个含 m 个节点的配电网，电力系统潮流

方程如式(1)所示。 
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式中： iP 、 iQ 分别为节点 i 的有功注入功率和无功

注入功率； iU 、 jU 分别为节点 i、j 的电压幅值； ijθ

为节点 i、j 之间的电压相角差； ijG 、 ijB 分别为导

纳矩阵的实部和虚部。 
当拓扑情况已知时，只需确定其中任意两组变

量，就可以求解出其他变量的值，从而对配电网的

运行状态作出判断[23]。 
在传统配电网中，实时量测装置有限，量测类

型相对单一，主要包括少量的节点电压幅值、支路功

率和电流幅值实时量测，以及大量的节点注入功率

伪量测等。此外，由潮流方程可知，节点电压幅值 
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图 1 配电网拓扑辨识总体框架 

Fig. 1 General framework for distribution network topology identification 

是由节点功率和网络的接线方式共同决定的，对于

不同的网络拓扑，节点间的电压会呈现不同的分布

特性。综上，考虑到节点电压幅值的分布蕴含着丰

富的网络拓扑信息且较容易获取，本文选择节点电

压幅值作为输入数据来进行拓扑辨识，输出数据为

拓扑标签，构建输入数据集 X 如式(2)所示。 

1 2{ , , , }mX V V V= …            (2) 

式中， mV 为节点 m 的电压幅值。 

对得到的训练数据集进行数据预处理，采用

min-max 标准化方法对节点电压幅值 V 进行归一化

处理，对于缺失数据，采用文献[29]所提的基于最

小方差的缺失值填补方法对数据进行预处理。 

2   考虑不确定性和相关性的风光场景生成 

当大量风光资源接入配电网时，配电网的不确

定性将增强。同时，风光之间的相关性会造成相互

依赖的 DG 节点的电压、频率等参数发生变化，影

响配电网的安全运行。 
因此，在辨识配电网拓扑结构的过程中，不仅

需要考虑风光的不确定性，还须计及风光出力的相

关性，对风光出力的波动进行充分描述，以获取更

加准确、稳定的网络拓扑结构信息。 
2.1 Copula 函数理论和选择 

Copula 函数又称连接函数，它通过连接变量的

边缘分布和联合分布来考察变量之间的相关性。主

要包括椭圆分布族 Copula 函数(Gaussian-Copula、
t-Copula)和阿基米德分布族Copula函数(Frank-Copula、
Clayton-Copula、Gumbel-Copula)。不同类型的Copula
函数具有不同的性质及适用场景，选择合适的模型更

能准确地描述风光出力的相关性及其变化规律[27]。 

为了选择能更准确地描述风光相关性的Copula

函数，本文选择文献[27]所用的秩相关系数和欧式

距离等指标来进行 Copula 函数的选择。 

本文选取华东地区某新能源场站2022年8月份

的实际风光出力作为仿真数据。首先根据历史数据计

算风光出力的 Empirical-Copula 函数，其次计算 5 种

常用 Copula 函数 (Gaussian-Copula 、 t-Copula 、

Frank-Copula、Clayton-Copula、Gumbel-Copula)的秩

相关系数以及它们与 Empirical-Copula 函数之间的欧

式距离，具体如表 1 所示。 
表 1 秩相关系数和欧氏距离 

Table 1 Rank correlation coefficient and Euclidean distance 

秩相关系数 
Copula 函数 

Kendall Spearman 
欧氏距离 

Gaussian-Copula -0.0209 -0.0313 0.7467 

t-Copula -0.1210 -0.1687 0.5630 

Frank-Copula -0.0976 -0.1460 0.5585 

Clayton-Copula 7.2543×10-7 1.0922×10-6 0.8461 

Gumbel-Copula 0.0500 0.0750 1.1237 

Empirical-Copula -0.0965 -0.1465 — 

由表 1 可以看出，Empirical-Copula 函数和 Frank- 
Copula 函数的 Spearman秩相关系数和 Kendall 秩相

关系数最为接近，其余 Copula 模型的秩相关系数与

Empirical-Copula 对比相差较远。并且 Frank-Copula
与 Empirical-Copula 的欧式距离最小。 

当所选 Copula 函数与 Empirical-Copula 函数的

秩相关系数越接近，且两者欧氏距离越小时，越能

准确描述风光出力的相关性及其变化规律，所以本

文选择 Frank-Copula 函数刻画风光出力的相关性。 
2.2 基于非参数核密度估计法和 Frank-Copula 函数

的风光场景生成 
本文考虑风光出力不确定性和相关性，利用非
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参数核密度估计法和 Frank-Copula 函数得到典型风

光出力场景，具体步骤如下所述[30]。 
步骤 1：采集 n 天风光出力的实际数据，基于

非参数核密度估计法生成每个时段的风、光出力概

率密度函数 ˆ ( )t t
hf x 、 ˆ ( )t t

hf y 如式(3)所示。 
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式中： tx 、 ty 分别为 t 时刻风机与光伏出力， t =  

1,2, ,24… ； t
dX 、 t

dY 分别为第 d 天 t 时刻风机与光

伏出力； h 为带宽； ( )K · 为高斯核函数，即 
2

2

( )1
( ) ( )exp[ ]

22π

t t t t
d dx X x X

K
h h

- -
= -     (4) 

步骤 2：根据概率密度函数求出其累积分布函

数 ˆ ( )t

t

X
F x 和 ˆ ( )t

t

Y
F y ，基于 Frank-Copula 函数建立

每个时段的风光出力联合分布函数 ˆ ( , )t tF x y 为 

ˆ ˆ ˆ( , ) ( ( ), ( ))t t

t t t t

X Y
F x y C F x F y=         (5) 

式中， ( )C · 为二维 Frank-Copula 函数，即  

1 (e 1)(e 1)
( , ) ln 1

e 1

t t t t
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u v
t t
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式中： ˆ ( )t

t t

X
u F x= ； ˆ ( )t

t t

Y
v F y= ； tλ 为相关系数，

( 1,1)tλ ∈ - 且 0tλ ≠ 。 

步骤 3：根据每个时段的联合概率分布函数，

进行采样得到 N 组随机采样结果，利用采样结果和

风光联合概率分布函数反变换，得到每个时段的风

机和光伏出力，将得到的每个时段的风机和光伏出

力组合起来，生成一天的曲线，即典型日曲线。 

步骤 4：由于采样数 N 较大，为了简化分析和

计算，采用 K-means 聚类对 1000 个考虑到风光不

确定性和相关性的风光场景采样结果进行筛减。 

首先，随机选择典型日曲线作为初始的聚类中

心，计算每个典型日曲线与每个聚类中心的距离，

并将其分配给距离最近的聚类中心所在的群组； 

其次，对于每个群组，计算其与所有典型日曲

线的平均值，并将其平均值作为新的聚类中心，重

复上述步骤，直到聚类中心不再发生变化； 

最后，当 K-means 算法收敛得到一组聚类中心，

表征数据集中的不同群组，筛减得到 6 个典型风光

出力场景。 

3   基于 BA-BP 的配电网拓扑辨识 

将典型风光场景出力数据注入配电网中，与配

电网的不同拓扑相结合构建量测数据集，进一步选

择特征，筛选出拓扑辨识的关键特征，然后利用

BA-BP 算法对配电网进行拓扑辨识。 
3.1 特征选择 

对于配电网量测数据的优化配置，特征选择是

一个重要的步骤，其主要目的是从大量的数据中筛

选出有意义的、不含冗余的特征信息，优化配电网

的量测配置方案[26]。 
本文首先基于所有节点的电压幅值构造初始特

征变量，但在实际应用中，配电网量测装置有限，

为了应对实际情况下量测数据缺乏的问题，根据 RF
和 MIC 进行关键节点特征选择。 

考虑到 RF 在特征选择方面具有降低过拟合风

险、可处理高维数据集、可应用于多类别分类问题、

综合考虑多个因素(如特征在决策树中的分裂程度、

特征的分裂位置和特征对预测结果的贡献等)等优

势，本文选择 RF 进行特征选择。在随机森林中，

每颗决策树都使用袋外数据(out of bag, OOB)来计

算其袋外数据误差，通过向 OOB 中全部样本的特

征 X 中加入噪音，使其在 X 处的数值发生变化，从

而计算出袋外数据误差。假设随机森林中有 K 棵决

策树，那么特征 X 的重要性，可用式(7)表示[31]。 

importance rrOOB2 rrOOB1
1

1 K

i

X e e
K =

= -Σ       (7) 

式中： rrOOB1e 表示袋外数据误差； rrOOB2e 表示加入噪

声干扰后的袋外数据误差。 

根据特征重要性筛选出的量测特征可能会包含

部分冗余信息，所以本文引入 MIC 对节点电压幅值

量测特征进行相关性分析，筛选出对拓扑辨识重要

且不含冗余的关键特征。 

MIC 用来衡量两个变量之间的关联程度(线性或

非线性关系)，相较于互信息(mutual information, MI)

有更高的准确度。MIC 计算如式(8)所示。 

ic
2

( , )
( , ) max

log min( , )ab B

I x y
m x y

a b
=

＜

        (8) 

式中：x、y 为两个随机变量；a、b 分别为 x、y 方

向上划分的网格数，且 ab B＜ ，B 为网格数的上限；

( , )I x y 为互信息值，即 

 2

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

( ) ( )

p x y
I x y p x y x y

p x p y
= ∫      (9) 

式中： ( )p x 、 ( )p y 分别为 x、y 的边缘分布概率；
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( , )p x y 为 x、y 的联合分布概率。 

通过 RF 和 MIC 进行特征选择后，选取关键节

点的节点电压幅值作为具体特征变量来辨识网络的

拓扑结构。 

3.2 BA-BP 的配电网拓扑辨识流程 
BP 神经网络作为一种经典的前馈神经网络，以

其出色的非线性映射能力和强大的泛化性能著称，

但是仍存在学习速度慢、容易陷入局部极小值等缺

陷，为克服此问题，本文引入 BA 对 BP 神经网络

模型进行优化。 

BA 具有全局搜索和局部搜索两个阶段，其中

全局搜索能够使 BP 从较差的初始状态快速收敛到

局部最优解附近，加速优化过程。另外，BA 的搜

索机制能够克服 BP 对于初始权值和阈值敏感、易

受噪声干扰等问题，提高 BP 的鲁棒性和泛化能力。 

BA 的主要参数如下[32]所述。 
1) 蝙蝠的脉冲频率更新公式 

 
max max min( )if f f f β= + -         (10) 

式中： if 为第 i 只蝙蝠探寻目标时的脉冲频率；

max minf f、 分别为蝙蝠发出的脉冲频率的最大、最小

值； β 为[0,1]内均匀分布的随机数。 

2) 蝙蝠的飞行速度更新公式 
 1 1 *( )- -= + -t t t

i i i iv v x x f          (11) 

式中： t
iv 、 1t

iv - 分别为第 i 只蝙蝠在 t 时刻和 1t - 时

刻的飞行速度； 1t
ix - 为蝙蝠 i 在 1t - 时刻的位置；x*

为全局最优值下蝙蝠所处的位置。 
3) 蝙蝠的位置更新公式 

 1t t t
i i ix x v-= +              (12) 

4) 蝙蝠局部搜索过程中对当前最优解施加随

机扰动后的局部解，如式(13)所示。 

new old tx x Aη= +              (13) 

式中： newx 为对选取的最优解施加一个随机扰动之

后得到的局部解； oldx 为当前最优解；η 为[ 1,1]- 内

的随机数； tA 为所有蝙蝠在 t 时刻的平均脉冲音量。 

5) 蝙蝠搜寻猎物时的脉冲音量 iA 和脉冲频度

ir 的更新如式(14)和式(15)所示。 
1t t

i iA Aα+ =              (14) 
1 0 (1 e )t t

i ir r λ+ -= -            (15) 

式中： t
iA 为 t 时刻蝙蝠 i 的脉冲音量；α 为响度衰

减系数， 1[ ]0,α ∈ ； 0
ir 为初始脉冲频度；λ为频度

增加系数，取值大于 0。 
使用 BA 优化 BP 神经网络的权值和阈值参数，

BA 优化的适应度值函数 ( )F i 为 

P 2
, ,

1 1

1
( ) ( )

= =

= -ΣΣ
M M

i j i j
i j

F i y y
M

       (16) 

式中：M 表示样本个数； P
,i jy 、 ,i jy 分别表示第 i 个

样本对应输出点的预测值和实际值。 
基于BA-BP的配电网拓扑辨识模型的步骤如下。 
步骤 1：将样本分为训练集和测试集，并进行

数据处理以及特征选择； 
步骤 2：对 BA 进行初始化设置，包括种群数

量、最大迭代次数等参数； 
步骤 3：采用 BA 进行寻优，输出全局的最优

解，作为 BP 的权值和阈值； 
步骤 4：使用优化得到的权值和阈值对所建立

的 BP 进行训练，得到训练好的学习模型； 
步骤 5：将采集到的实时断面量测数据输入到

训练好的模型中，对断面拓扑进行辨识。 
基于BA-BP 的配电网拓扑辨识流程如图 2 所示。 

 
图 2 基于 BA-BP 的配电网拓扑辨识流程图 

Fig. 2 Flowchart of BA-BP based distribution network 

topology identification 

3.3 模型评价指标 

为评估本文所用算法的准确性和有效性，采用

分类问题中常用的准确率 ccA 、查准率 reP 和召回率
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ecR 来进行模型评估，具体如式(17)—式(19)所示。 

cc

T
A

n
=                  (17) 

P
re

P P

T
P

T F
=

+
              (18) 

P
ec

P N

T
R

T F
=

+               (19) 

式中：T 为全部正确分类的样本量； PT 表示分类为

正的正样本； PF 表示分类为正的负样本； NF 表示

分类为负的正样本。 
准确率是正确分类的样本数与总样本数的比

例，为了防止样本不均衡的问题，同时引入查准率

和召回率对模型进行评价。查准率是分类正确的正

样本个数占分类器判定为正样本的个数的比例，衡

量了学习模型的精度。召回率是分类正确的正样本

个数占真正的正样本个数的比例，衡量了学习模型

的灵敏度。同时使用 3 个指标对模型进行评价更能

反映模型性能。 

4   算例分析 

为验证所提模型的有效性和准确性，分别在改

造的 IEEE 33节点和PG&E 69节点配电网系统上进

行仿真测试，两系统的初始拓扑如附录 A 图 A1、
图 A2 所示。IEEE 33 节点配电网主要包括 32 条支

路和 5 条联络线，选择 4 个节点接入光伏发电站和

风力发电站，具体容量和位置参考文献[33]，系统

额定电压为 12.66 kV；PG&E 69 节点配电网主要包

括 68 条支路和 5 条联络线，系统额定电压为

12.66 kV，选择 5 个节点接入风、光电站，具体容

量和位置参考文献[34]。 

4.1 风光出力场景生成 

根据 2.1 节所用华东地区某新能源场站地区的

真实数据，考虑风光不确定性和相关性，聚类筛减

出风电和光伏的 6 种典型日场景如图 3 所示。 
图 3 生成的典型风光出力场景，考虑到了风光

的不确定性和相关性，将典型风光场景出力数据以

及负荷数据按照接入位置注入到配电网中。改变联

络线的开关状态生成 28 种典型拓扑，设置拓扑标签

为 1—28，其中 1—21 为辐射状配电网，22—28 为

环状配电网，见附录 A 表 A1 和表 A2。进一步由

Matpower 软件进行潮流计算获得每种拓扑下的节

点电压幅值数据，共 28 24× 组量测数据，作为拓扑

辨识模型的输入数据。每组样本的初始特征共 33
维，即节点电压幅值 1V — 33V (PG&E 69 节点系统为

69 维，即节点电压幅值 1V '— 69V ' )，模型输出为拓扑

标签，随机选取 80%的样本作为训练集，20%的样

本作为测试集。 

 

 

图 3 场景聚类筛减后风光出力 

Fig. 3 Photovoltaic and wind output after scene 

clustering and screening 

4.2 特征选择 

利用 RF 对两种配电网中的原始特征进行重要

度排序，排序结果如图 4 所示。 
由于图 4 排序结果中存在一定的冗余特征，所

以利用 MIC 对所有电压量测特征进行相关性分

析，相关性热力图如附录 A 图 A3、图 A4 所示。

在所有电压量测特征中，很多节点之间都存在强

相关性：IEEE 33 节点配电网中 14V 和 15 (0.923)V 、 15V

和 16 (0.9407)V 、 32V 和 33 (0.93)V 等；PG&E 69 节点配 
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图 4 特征重要度排序 

Fig. 4 Importance ranking of features 

电网中 2V '和 3 (0.999173)V ' 、 8V '和 40 (0.993 389)V ' 、 57V '

和 12 (1)V ' 、 40V ' 和 41(1)V ' 、 55V ' 和 56 (1)V ' 、 57V ' 和 58 (1)V ' 等。 

依次减少特征数量并测试其准确率来检验特征

数量与准确率的关系，在 IEEE 33 节点和 PG&E 69
节点配电网中，当量测特征数量分别达到 13 和 24
时拓扑辨识的准确率已经趋于稳定并且保持在 0.98
以上，因此选用 13 和 24 作为两种规模配电网中的

量测特征数量来进行拓扑辨识。 
根据 RF 重要度排序结果筛选出 IEEE 33 节点配

电网中重要度前13的特征为 16 11 10 17 9 8 4{ , , , , , , ,V V V V V V V  

33 13 18 14 15 6, , , , , }V V V V V V ，而根据 RF 和 MIC 筛选出的

不含冗余特征的量测组合为 16 11 9 8 4 33{ , , , , , ,V V V V V V  

13 6 24 12 23 28 25, , , , , , }V V V V V V V 。PG&E 69 节点配电网中

重要度前24的特征为 27 26 18 16 25 15 24 14{ , , , , , , , ,V V V V V V V V' ' ' ' ' ' ' '  

13 53 23 21 20 42 17 19 58 54 47 62 46 55, , , , , , , , , , , , , ,V V V V V V V V V V V V V V' ' ' ' ' ' ' ' ' ' ' ' ' '  

22 45, }V V' ' ，根据 RF 和 MIC 筛选出的不含冗余特征

的量测组合为 27 26 18 16 25 15 24 14 13 53{ , , , , , , , , , ,V V V V V V V V V V' ' ' ' ' ' ' ' ' '  

23 21 20 42 19 58 54 47 62 46 55 45 69 10, , , , , , , , , , , , , }V V V V V V V V V V V V V V' ' ' ' ' ' ' ' ' ' ' ' ' ' ，

输入特征对准确率的影响如表 2 所示。 
表 2 输入特征对准确率的影响 

Table 2 Impact of input features on accuracy 

配电网 输入特征 准确率 查准率 召回率

全部特征(33) 1.000 00 1.000 00 1.000 00

重要度前 13 的特征 0.988 37 0.989 57 0.989 57
IEEE 33 

节点 
删除冗余后的特征 0.994 19 0.992 86 0.996 04

全部特征(69) 1.000 00 1.000 00 1.000 00

重要度前 24 的特征 0.985 19 0.964 29 0.952 39
PG&E 69 

节点 
删除冗余后的特征 0.992 59 0.992 85 0.994 03

由表 2 可以看出，无论在 IEEE 33 节点配电网

还是 PG&E 69 节点配电网，选用关键特征进行拓扑

辨识的评估指标均高于选用重要度特征进行拓扑辨

识的评估指标，并且采用关键节点进行拓扑辨识的指

标值仅比采用全部特征进行拓扑辨识的指标值下降

了 0.004~ 0.007，但所用特征仅是原始特征的 40%，

降低了数据维度，且符合配电网中量测装置有限的

情况。 

4.3 学习算法性能比较 

为了验证本文所用方法的优越性，分别用 BA- 
BP、GA-BP、PSO-BP 3 种算法进行拓扑辨识，3 种

算法的测试集准确率、查准率和召回率如表 3 所示。 
表 3 学习算法性能比较 

Table 3 Comparison of learning algorithm performance 

配电网 智能算法 准确率 查准率 召回率 

BA-BP 0.994 19 0.992 86 0.996 04

GA-BP 0.977 79 0.971 93 0.978 57
IEEE 33 

节点 
PSO-BP 0.970 37 0.980 21 0.980 21

BA-BP 0.992 59 0.992 85 0.994 03

GA-BP 0.962 96 0.982 14 0.982 14
PG&E 69

节点 
PSO-BP 0.955 57 0.964 29 0.946 43

由表 3 可知，3 种智能算法在两个系统中的测

试集准确率都达到了 0.9 以上，有着较好的分类效

果。BA-BP 算法的准确率在两种配电网中都是最高

的，查准率和召回率也比 GA-BP 算法和 PSO-BP 算

法高，证明 BA-BP 能够准确地辨识当前拓扑，具

有较高的精度和灵敏度，与 GA-BP、PSO-BP 相比

具有一定的优越性。与 IEEE 33 节点配电网相比，

在 PG&E 69 节点配电网中 GA-BP 和 PSO-BP 的测

试集准确率、查准率和召回率都有明显的下降，而

BA-BP 的测试集准确率仅下降了 0.0016，查准率下

降 0.000 01，召回率下降 0.002 01，说明本文所用模

型在 PG&E 69 节点配电网中仍然具有较好的拓扑

辨识效果，并未因节点数量的增多而导致拓扑识别

效果明显下降，具有良好的适用性。 

为进一步验证所提算法的性能，计算该模型的

归一化混淆矩阵，其热力图结果如图 5 所示。其中

第 i 行第 j 列表示：真实拓扑类别是 i、预测拓扑类

别为 j 的概率。 

由图 5 可以看出，两个节点配电网中的对角线

上的元素几乎全为 1，非对角线上的元素基本均为

0，验证了本文方法在不同规模配电网中仍然具有较

好的分类性能。 

4.4 抗噪能力分析 

由于训练数据来源于仿真，数据质量较好，考

虑到实际应用情况，在原始量测数据中加入随机噪

声模拟配电网真实量测数据，噪声水平分别为

0.01%、0.05%和 0.1%，在不同规模配电网中各算法

的测试集准确率如表 4 所示。 
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图 5 混淆矩阵热力图 

Fig. 5 Confusion matrix thermodynamic diagram 

表 4 考虑量测噪声的测试集准确率 

Table 4 Accuracy of test set considering measurement noise 

噪声水平/% 
配电网 智能算法 

0.01 0.05 0.1 

BA-BP 0.983 11 0.936 13 0.887 46 

GA-BP 0.948 15 0.903 70 0.837 04 
IEEE 33 

节点 
PSO-BP 0.933 33 0.844 44 0.814 82 

BA-BP 0.987 09 0.900 43 0.859 26 

GA-BP 0.925 93 0.807 41 0.792 59 
PG&E 69 

节点 
PSO-BP 0.911 11 0.800 00 0.762 96 

由表 4 可知，随着噪声水平的增大，在两种规

模配电网中，所有算法的准确率均有所下降。但是

GA-BP 和 PSO-BP 在 IEEE 33 节点配电网中，在噪

声水平为 0.01%、0.1%下，准确率分别下降了 0.111 11
和 0.118 51，在 PG&E 69 节点配电网中分别下降了

0.133 34 和 0.148 15。相较于 GA-BP 和 PSO-BP 准

确率迅速下降的情况，BA-BP 在 IEEE 33 节点配电

网中仅下降了 0.095 65，在 PG&E 69 节点配电网中

下降了 0.127 83，即使在噪声水平为 0.1%的情况下

仍能保持 0.859 26 的准确率，可见随着噪声水平的

增大，BA-BP 算法在 IEEE 33 节点和 PG&E 69 节

点配电网中都具有较好的适应性，证明本文所提方

法具有较好的抗噪能力。 

5   结论 

本文考虑风光出力的不确定性和相关性，构建了

计及风光不确定性和相关性的配电网拓扑模型，采用

RF 和 MIC 进行特征选择，并利用 BA-BP 对配电网

拓扑模型进行辨识。通过 IEEE 33 节点配电网和

PG&E 69 节点配电网进行仿真分析，得出如下结论。 

1) 根据输入特征与准确率之间的关系，利用关

键性节点的量测数据即可实现拓扑辨识，降低了原

始数据集的数据维度且符合实际配电网中量测装置

有限的情况。 

2) 基于 RF 计算量测数据的重要性，并通过

MIC 判定不同量测数据的相关性，可以筛选出对拓

扑辨识重要且不含冗余的关键特征，能够给配电网

配置量测装置提供参考。 

3) 本文所构建的基于 BA-BP 的配电网拓扑辨

识模型不仅适用于辐射状网络，同时也适用于环网。

相较于 GA-BP 和 PSO-BP 算法，BA-BP 算法在不

同规模的配电网中具有更高的准确率以及更好的抗

噪能力。 

 附录 A 

 

图 A1 IEEE 33 节点配电网初始拓扑 

Fig. A1 Initial topology of IEEE 33-bus distribution network 

 

图 A2 PG&E 69 节点配电网初始拓扑 

Fig. A2 Initial topology of PG&E 69-bus distribution network 
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图 A3 IEEE 33 节点配电网量测特征相关性 

Fig. A3 Measurement feature correlation of IEEE 33-bus 

distribution network 

 
图 A4 PG&E 69 节点配电网量测特征相关性 

Fig. A4 Measurement feature correlation of PG&E 

69-bus distribution network 

表 A1 IEEE 33 节点系统典型拓扑 

Table A1 Typical topology of an IEEE 33-bus system 

线路开断 线路开断 

连接支路 断开支路 

拓扑 

标签 连接支路 断开支路

拓扑

标签

— — 1 12-22 8-9 15 

18-33 32-33 2 8-21、12-22 7-8、11-12 16 

12-22 11-12 3 12-22 3-4 17 

14-15 9-15 4 25-29 3-4 18 

8-21 7-8 5 25-29 5-6 19 

25-29 28-29 6 12-22、18-33 5-6、29-30 20 

18-33 17-18 7 25-29 — 21 

25-29 24-25 8 12-22 — 22 

12-22、18-33 10-11、12-13 9 8-21 — 23 

12-22 2-19 10 18-33 — 24 

8-21 4-5 11 9-15 — 25 

9-15、12-22 9-10、14-15 12 8-21、12-22 20-21 26 

18-33、25-29 3-23、31-32 13 9-15、18-33 13-14 27 

25-29 6-26 14 12-22、18-33 11-12 28 

表 A2 PG&E 69 节点系统典型拓扑 

Table A2 Typical topology of a PG&E 69-bus system 

线路开断 线路开断 

连接支路 断开支路 

拓扑 

标签 连接支路 断开支路

拓扑

标签

— — 1 27-54 19-20 15

27-54 26-27 2 15-69、27-54 66-67、14-15 16

27-54 53-54 3 13-20 13-14 17

39-48 43-44 4 27-54 52-53 18

39-48 47-48 5 15-69 6-7 19

11-66 63-64 6 11-66、15-69 3-59、66-67 20

15-69 63-64 7 11-66 — 21

13-20 19-20 8 15-69 — 22

15-69 13-14 9 13-20 — 23

15-69、13-20 14-15、18-19 10 27-54 — 24

39-48 9-42 11 39-48 — 25

11-66、39-48 6-7、47-48 12 11-66、15-69 65-66 26

11-66、13-20 6-7、19-20 13 27-54、39-48 47-48 27

13-20、27-54 16-17、25-26 14 13-20、27-54 19-20 28
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