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配电网动态拓扑与线路参数联合在线辨识方法

杨冬锋 1，付 强 1，刘晓军 1，刘迎迎 2，姜 超 1

（1. 现代电力系统仿真控制与绿色电能新技术教育部重点实验室（东北电力大学），吉林省吉林市 132012；
2. 国网潍坊市寒亭区供电公司，山东省潍坊市 261100）

摘要：为了实现配电网拓扑和线路参数精确辨识，考虑拓扑结构的变化，提出一种基于智能电表量

测数据的配电网拓扑与线路参数联合在线辨识方法。首先，利用不同拓扑结构下的历史量测数据，

分别建立基于支持向量机（SVM）的多分类模型和基于线性回归的拓扑与线路参数辨识初始模型。

然后，以 SVM多分类模型实现在线量测数据与拓扑结构间的映射，得到拓扑与线路参数初值，并

结合拓扑与线路参数辨识修正模型，获得精确的辨识结果。此外，为了提高数值稳定性，采用正交

三角分解求解辨识过程中的线性方程。最后，通过算例仿真验证了该方法的有效性。

关键词：配电网；拓扑辨识；线路参数辨识；支持向量机；正交三角（QR）分解

0 引言

精确的拓扑和线路参数是电力系统潮流计算、

状态估计和整定计算等分析手段的基础，是电网规

划、运行和控制的先决条件。尤其是随着分布式电

源的接入，为了应对其不确定性对配电网的影响，需

要依赖准确的拓扑与线路参数，对拓扑进行动态重

构［1-3］。与输电网相比，配电网实时监测设备少，大

部分拓扑和线路参数信息只能从规划文件和铭牌中

获得。此外，由于线路长期运行和维护等情况，导致

线路实际参数与理论参数存在偏差。因此，亟需一

种实现拓扑与线路参数精确辨识的方法。

目前，已有许多学者对配电网的拓扑与参数辨

识展开研究。文献［4-5］通过分析节点电压之间的

相关性，从而挖掘拓扑信息。文献［6-7］通过拟合拓

扑与量测数据之间的非线性关系，实现拓扑辨识。

文献［8-9］采用多时间断面量测数据，基于最小二乘

法实现线路参数辨识。

然而，上述研究仅能实现拓扑或线路参数的单

一辨识。对此，文献［10］提出“逆潮流”的概念，通过

同 步 相 量 测 量 单 元（phasor measurement unit，
PMU）数据回归节点导纳矩阵。文献［11］利用微型

同 步 相 量 测 量 单 元（micro synchronous phasor
measurement unit，μPMU）数据建立变量误差模型，

基于最大似然估计获得拓扑与线路参数。在文献

［11］的基础上，文献［12］引入期望最大化算法，可

实现不同拓扑结构下的拓扑与线路参数联合辨识。

但由于经济和通信技术的影响，不适合在配电

网所有节点都装设 μPMU。文献［13］基于智能电表

数据建立优化模型，通过使节点电压计算值与测量

值的差值最小，得到线路参数，但该方法需要已知拓

扑结构。文献［14］基于智能电表数据建立线性化潮

流模型，应用递归分组算法辨识拓扑与线路参数，但

只适用于辐射网。文献［15］针对无电压相角数据的

配电网，建立节点导纳矩阵回归模型，逐步实现拓扑

和线路参数的辨识。但该方法需要假设量测数据来

源于同一拓扑结构，而在实际运行中，因检修计划、

运行经济性等因素需要改变拓扑结构，尤其是分布

式能源接入后，拓扑变化可以达到每 8 h一次［16］。

因此，如果数据采集期间拓扑发生改变，则无法保证

算法的有效性。

基于上述研究，为了实现配电网动态拓扑与线

路参数联合在线辨识，文中通过智能电表数据建立

拓扑与线路参数联合辨识模型，并利用支持向量机

（support vector machine，SVM）多分类模型判断实

时量测数据的拓扑标签，进而结合联合辨识模型，开

展拓扑与线路参数在线辨识。同时，为了提高辨识

的精度和速度 ，采用正交三角（orthogonal matrix
and right triangular matrix，QR）分解对联合辨识模

型进行改进。最后，通过对 IEEE 33节点和 PG&E
69节点系统进行仿真测试，验证了所提方法的有

效性。
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1 配电网拓扑与线路参数联合辨识框架

节点导纳矩阵是以电力网络的等值导纳为基

础，描述其电气特征的一种数学模型，反映了节点的

连接情况和线路参数［17］。因此，文中将基于智能电

表提供的量测数据，通过回归节点导纳矩阵，实现配

电网拓扑与线路参数联合辨识。

配电网拓扑与线路参数联合辨识框架如图 1所
示，由离线训练和在线应用 2个部分组成。

离线训练阶段：采用不同拓扑结构下的节点电

压幅值 v、节点注入有功功率 p、节点注入无功功率 q
和相应的拓扑标签构成 SVM样本数据集，以量测

数据 p、q和 v作为 SVM训练模型的输入，对应的拓

扑标签作为输出，通过交叉验证法对 SVM模型参

数进行优化，得到 SVM多分类模型。同时，基于拓

扑与线路参数辨识初始模型，采用不同拓扑结构下

的历史 p、q和 v量测数据，获得不同拓扑结构下的拓

扑与线路参数初值。

在线应用阶段：将采集到的配电网实时量测数

据输入到 SVM多分类模型，判断当前时间断面量

测数据的拓扑类别，从而结合相应类别下的拓扑与

线路参数初值，经拓扑与线路参数辨识修正模型，输

出配电网拓扑与线路参数实时辨识结果。

2 基于 SVM的配电网量测数据分类

考虑到配电网运行期间，其拓扑结构会发生变

化，文中将基于 SVM多分类模型，对量测数据进行

分类，判断实时量测数据的拓扑类别。

2. 1 SVM多分类原理

SVM算法以置信区间最小为目标，训练误差为

约束条件，通过在模型的复杂性和学习能力之间寻

求最佳折中，获得最好的泛化能力［18-19］。

SVM的主要思想是将训练样本映射到高维空

间，构造出能准确划分各类数据的最优超平面，从而

作为分类未知样本的标准。为了寻找最优超平面，

SVM通过构造和求解一个含约束条件的二次规划

问题，得到分类器。其过程主要有核函数的选择、优

化问题的求解和分类决策 3个步骤，架构如附录 A
图A1所示。

文中采用 p、q、v量测数据作为输入样本，通过

核函数 K（xi，xj）将输入样本变换到高维特征空间，

其中核函数采用径向基函数（radial basis function，
RBF），其表达式为：

K ( xi，xj )= exp ( )-
|| xi- xj
2

2σ 2 （1）

式中：σ为核参数；xi和 xj分别为第 i个和第 j个输入

样本。

当配电网拓扑结构仅为 2类时，求解最优超平

面 的 实 质 是 一 个 含 约 束 的 优 化 问 题 ，通 过 引 入

Lagrange函数，将二分类问题转化为求解如式（2）和

式（3）所示的约束条件下的二次优化问题。

max∑
i= 1

N

αi-
1
2 ∑i= 1

N

αi αj yi yj K ( xi，xj ) （2）

s.t. ∑
i= 1

N

αi yi= 0 0≤ αi≤ c （3）

式中：N为样本总数；αi和 yi分别为第 i个样本的拉

格朗日乘子和拓扑标签；c为惩罚参数。

通过求解上述优化问题得到分类决策函数为：

f ( x )= sgn ( αi yi K ( xi，xj )+ d ) （4）
式中：sgn（⋅）为符号函数；d为偏置量。

当 f ( x )= 1时，表示量测数据属于第 1类拓扑

结构；f ( x )=-1时，表示量测数据属于第 2类拓扑

结构。

由于配电网存在多种拓扑结构，需要将二分类

模型推广到多分类模型，文中选用一对一分类器方

法，对 T类拓扑下的量测数据构造所有可能的二分

类 SVM，共 T (T - 1)/2个二分类器。量测数据经

过所有的二分类 SVM进行分类，并采用投票法判

别所属拓扑类别。

2. 2 SVM多分类模型

由潮流方程可知，潮流特征量可通过与节点导

纳矩阵相关的函数建立联系，不同的拓扑结构对应

不同的节点导纳矩阵函数。因此，基于 SVM的多

分类模型的实质就是寻找该函数的过程，实现过程

如附录A图A2所示，具体步骤如下。

步骤 1：以不同拓扑结构下的 p、q、v和相应的拓

扑标签构成 SVM样本数据集，并对数据进行归一

化处理。

步骤 2：采用十折交叉验证法评价 SVM分类性

拓扑与线路
参数辨识结果

在线应用

SVM分类模型

拓扑与线路参数
辨识修正模型

离线训练

拓扑与线路参数
辨识初始模型

SVM训练模型

不同拓扑结构下
的历史量测数据

实时量测数据

图 1 拓扑与线路参数联合辨识框架
Fig. 1 Joint identification framework of topology

and line parameters
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能。初始化惩罚参数 c、核参数 σ，将样本数据集平

均分成 10组，每组数据轮流做一次验证集，其余数

据作为训练集，共获得 10个分类模型，计算 10个分

类模型验证集分类准确率的平均值，并作为该参数

下 SVM分类性能指标。

步骤 3：设置惩罚参数 c、核参数 σ的取值范围及

参数变化步长，通过构造所有可能的离散化参数组

合，选择性能指标最高的参数组合作为最优参数，从

而得到 SVM多分类模型。

2. 3 未知拓扑处理机制

配电网实际运行过程中，可能出现训练集中未

包含的拓扑结构，可通过皮尔逊相关系数法［20］计算

样本数据中节点电压的相关性，从而对拓扑进行甄

别，并将新的拓扑添加到已有的训练集中。具体步

骤如下。

步骤 1：计算实时电压数据与每个训练集中电

压的皮尔逊相关系数，若训练集包含 T类拓扑结构，

可得相关系数 r1，r2，…，rT。
步 骤 2：计 算 最 大 相 关 系 数 rmax = max { r1，

r2，…，rT }。
步骤 3：比较 rmax与阈值 rthres的大小。若 rmax小于

rthres，则该量测数据来源于未知拓扑，输出未知拓扑

标识。若 rmax大于或等于 rthres，则该量测数据来源于

训练集的某个拓扑，并作为 SVM 多分类模型的

输入。

步骤 4：对未知拓扑下的量测数据进行采集和

标记，并添加到已有的训练集中，从而对 SVM进行

增量训练。

3 配电网拓扑与线路参数联合辨识模型

3. 1 基于 QR 分解的拓扑与线路参数辨识初始

模型

对于一个 n节点配电网，其节点功率方程的极

坐标形式为［21］：

■

■

■

|
|
|
|

pi= vi∑
j= 1

n

vj ( gij cos θij+ bij sin θij )

qi= vi∑
j= 1

n

vj ( gij sin θij- bij cos θij )
（5）

式中：i和 j分别为节点编号（i、j=1，2，…，n）；pi和 qi
分别为节点 i的有功注入功率和无功注入功率；vi和
vj分别为节点 i和 j的电压幅值；θij为节点 i和 j之间

的电压相角差；gij和 bij分别为节点 i和 j之间导纳矩

阵的实部和虚部。

考虑到配电网相邻节点间的电压相角差较小，

θij接近于 0，且电阻与电抗的比值一般接近于 1［22］，

将式（5）化简为：

■

■

■

|
|
|
|

pi= vi∑
j= 1

n

vj g� ij

q i=-vi∑
j= 1

n

vjb� ij
（6）

式中：g� ij和 b� ij分别为节点 i和 j之间导纳矩阵实部和

虚部的近似值。

若式（6）中的 pi、qi 和 vj 为已知量，则节点导纳

矩阵的回归变为求解线性最小二乘问题，为了方便

表示，将式（6）中的变量转化为：

■

■

■

|

|
|
||
|

|

|
|
||
|

L 1 = p

L 2 = q

A 1 = v∑
j= 1

n

vj

A 2 =-v∑
j= 1

n

vj

（7）

式中：p=[ p1，p2，⋯，pn ]为 n个节点的注入有功功

率向量；q=[ q1，q2，⋯，qn ]为 n个节点的注入无功功

率向量；v=[ v1，v2，⋯，vn ]为 n个节点的电压幅值

向量。

线性最小二乘问题转变为：

{minG� ||A 1G� - L 1 ||2

min
B�
||A 2B� - L 2||2

（8）

式中：G� 和 B� 分别为电导和电纳矩阵的近似值；|| ⋅ ||
为求范数。

从而获得G� 和 B� 的最优解为：

{G� = ( AT
1 A 1 ) -1AT

1 L 1

B� = ( AT
2 A 2 ) -1AT

2 L 2
（9）

为了降低矩阵 AT
1 A 1、AT

2 A 2 的条件数，提高数

值求解的稳定性，利用 QR分解法将 A1和 A2分解成

正交矩阵与上三角形矩阵乘积的形式［23-25］。

文中采用 Gram-Schmidt正交化进行 QR分解，

其基本思想是利用投影原理在已有正交基的基础上

构造一个新的正交基。具体过程见附录 B式（B1）
和式（B2）。

矩阵A1和A2的QR分解结果为：

{A 1 = Q 1R 1

A 2 = Q 2R 2
（10）

式中：R1和 R2为上三角形矩阵；Q1和 Q2为正交单位

矩阵。

此时，电导矩阵 G� 和电纳矩阵 B� 近似值为：
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{G� ≈ R-1
1 QT

1 L 1

B� ≈ R-1
2 QT

2 L 2
（11）

为了保证线性回归效果，文中将采用多个时间

断面的量测数据进行回归。此外，拓扑与线路参数

的回归结果可能存在噪声干扰，即对于没有线路连

接的 2个节点，回归后的节点导纳矩阵对应数值可

能为一个接近于 0的数。为了去除不存在的支路，

通过设置线路参数去噪阈值 λ，当线路电导 g小于阈

值 λ时，则认为 2个节点之间是没有线路连接，并将

节点导纳矩阵对应元素置为 0。因电纳矩阵 B和电

导矩阵 G具有相同的结构和性质，电纳矩阵 B也做

相同的处理。

3. 2 拓扑与线路参数辨识修正模型

为了得到更精确的拓扑与线路参数辨识结果，

以 pi、qi和 vj为已知量，gij、bij和 θij为待求量，建立非

线性方程组，将节点导纳矩阵的回归问题转化为非

线性最小二乘问题。以 3.1节的初始辨识结果作为

迭代初值，实现对初始辨识结果的修正，其中，θij的
初值由 gij和 bij初值经潮流计算获得。修正方程为：

■

■
||

■

■
||

Δp
Δq = ■

■
|

■
■
|

H I E
I -H F

■

■

|
||
|

■

■

|
||
|

Δg
Δb
Δθ

（12）

式中：Δp和 Δq分别为节点有功和无功不平衡量；

Δg、Δb和 Δθ分别为线路电导、电纳和电压相角的修

正量；H、I、E和 F为雅可比矩阵中的元素矩阵。

根据式（12），对于含有 n个节点和 m条线路的

配电系统，待求量的个数为 2m+n-1，约束方程的

个数为 2n，为使方程个数大于待求量个数，应采用

多组量测数据进行求解，量测数据组数M的取值范

围为：

2Mn≥ 2m+M ( n- 1) （13）
此时，修正量求解公式为：

■

■

|
||
|

■

■

|
||
|

Δg
Δb
Δθ M

= ■
■
|

■
■
|

H I E
I -H F

† ■

■
||

■

■
||

Δp
Δq

M

（14）

式中：†为求矩阵广义逆运算。

由于直接求解矩阵广义逆复杂度高，类比线性

最小二乘的方法，采用 QR分解来求解修正量 Δg、
Δb和 Δθ。综上，文中提出的拓扑与线路参数辨识

修正模型的实现过程具体如下。

步骤 1：输入M组 p、q和 v量测数据。

步骤 2：以初始辨识的拓扑和线路参数进行潮

流计算，得到节点电压相角初值 θ（0）。
步骤 3：代入初始辨识的电导 g（0）、电纳 b（0）和

θ（0），求出功率不平衡量 Δp和 Δq。
步骤 4：求解雅可比矩阵元素，并对雅可比矩阵

进行QR分解。

步骤 5：由修正方程式求出修正量 Δg、Δb和

Δθ，并得到新值 g、b和 θ。
步骤 6：计算功率不平衡量，若小于拓扑和线路

参数修正阈值 γ，则去除电导 g小于阈值 λ的线路；

若大于阈值 γ，则进行下一步。

步骤 7：若节点功率不平衡量小于收敛阈值 ε，
则输出辨识结果，否则将新值 g、b和 θ作为初始值

返回步骤 3，进行下一步迭代。

实现流程如附录 C图 C1所示。

4 算例分析

为验证所提方法的有效性，文中分别在 IEEE
33节点和 PG&E 69节点配电系统上进行测试。

4. 1 模拟量测数据

为了模拟智能电表量测数据，采用 2016年电工

数学建模竞赛［26］的负荷数据（时间尺度为 24 h，时间

间隔为 15 min）模拟配电网的运行特性。由于该数

据集不包含无功功率，文中将通过以下 2种方式模

拟无功负荷数据。

1）固定功率因数

qi ( t )= pi ( t )
1- cos φ 2i
cos φi

（15）

2）随机功率因数

qi ( t )= pi ( t )
1- cos(φi ( t ) )2

cos φi ( t )
（16）

式中：qi ( t )为 i节点在 t时刻的无功负荷；pi（t）为 i节
点在 t时刻的有功负荷；cos φi为不随时间变化的功

率因数；cos φi ( t )为随时间变化的功率因数。

对于 n节点配电系统，利用上述负荷数据，构造

出 n- 1 组 96 点 有 功 和 无 功 负 荷 数 据 ，进 而 由

Matpower软件仿真获得 n个节点的电压幅值、有功

和无功注入功率，构成符合智能电表的采样周期

（15 min）的原始量测数据。

4. 2 IEEE 33节点配电系统

IEEE 33节点配电系统的拓扑结构如附录 C图

C2所示，包含 32条支路（实线）和 5条联络线（虚

线），具体线路参数见文献［27］。

实际应用中，对于特定的配电网络，其网络结构

应 局 限 于 几 个 或 十 几 个 典 型 的 模 型［28-29］。 对 于

IEEE 33节点配电系统，文中设置 15种典型拓扑结

构，包括 5种环网结构和 10种辐射网结构，分别用拓

扑标签 1至 15表示。同时，基于 4.1节介绍的方法，

104



杨冬锋，等 配电网动态拓扑与线路参数联合在线辨识方法

http：//www.aeps-info.com

以节点 1为平衡节点，其余节点为 PQ节点，构造出

附录 C图 C3所示的 32组 96点有功和无功负荷曲

线，并由Matpower软件仿真获得 33个节点的电压

幅值、有功和无功注入功率。

离线训练阶段，基于上述 15种典型拓扑结构，

分别生成 24 h量测数据，共 15×96组量测数据，作

为 SVM多分类模型的样本数据和联合辨识初始模

型的输入数据。

文中其他参数设置为：量测数据 p和 q分别加入

0.5%的高斯噪声，参数去噪阈值 λ为 0.35，初辨识

收敛阈值 ε1为 10-8。
以电导矩阵 G为例，其中拓扑标签为 1、2和 11

的 IEEE 33节点配电系统初始辨识结果如图 2所
示，其余拓扑结构的初始辨识结果如附录 C图 C4所
示。由图 2可知，对于拓扑标签为 1、2和 11的配电

网，通过线性回归及降噪处理后，分别辨识出 38、33
和 36条支路，只有少数不存在的支路没有被剔除，

此时，电导平均误差为 32.18%，电纳平均误差为

47.95%，为拓扑与线路参数修正模型提供了一个良

好的初值。

在线应用阶段，如附录 C表 C1所示，将 24 h平
均分为 3个时段，每个时段随机选择 1种拓扑结构模

拟配电网运行，量测数据 p和 q分别加入 0.5%的高

斯噪声，参数去噪阈值 λ为 0.35，拓扑修正阈值 γ为
10-2，迭代收敛阈值 ε2为 10-8。

附录 C图 C5为拓扑与线路参数在线辨识流程，

通过 SVM多分类模型判断实时量测数据的拓扑标

签，并按拓扑标签分类储存量测数据，采用同一拓扑

下当前时刻之后的 8个采样点数据进行辨识，并作

为当前时刻的辨识结果，从而实现滚动辨识。此外，

为了降低 SVM分类误差对辨识结果的影响，若同

一拓扑标签下，某采样点与前后 2个采样点的时间

间隔均大于 1 h，则将该采样点作为 SVM分类异常

点，并剔除该采样数据。

基于 SVM的量测数据分类结果如附录 C图 C6
所示。分类的准确率为 94.8%，判断错误的采样点

个数为 5。根据在线辨识流程，拓扑标签为 1、2和
11的配电网分别可以获得第 22、23和 25个时刻的

拓扑与参数辨识结果，共 70个有效辨识结果。

以 3种拓扑结构的第 1个采样点的辨识结果为

例，其拓扑与线路参数辨识修正模型的迭代过程如

附录 C图 C7，分别经过 4、3和 4次迭代过程，剔除了

初始辨识结果中辨识错误的支路。其中，线路电导

的辨识结果如图 3所示，线路电纳的辨识结果见附

录 C 图 C8。由图可知，辨识结果与真实值较为

接近。

对于实时辨识中获得的 70个有效辨识结果，线

路参数辨识结果的误差分布情况如附录 C图 C9所
示。其中，电导的平均相对误差为 1.88%，电纳的平

均相对误差为 2.53%，对比初始辨识结果可知，拓扑

与参数修正模型对初始辨识结果实现了有效修正。

为了测试 QR 分解对辨识效果的影响，基于

IEEE 33节点配电系统生成的 24 h实时量测数据，

在未采用和采用QR分解的 2种情况下，对拓扑和线

路参数进行实时滚动辨识。相关参数设置如下：量

测数据 p和 q分别加入 0.5%的高斯噪声，参数去噪

阈值 λ为 0.35，初辨识收敛阈值 ε1为 10-8，拓扑修正

阈值 γ为 10-2，迭代收敛阈值 ε2为 10-8。
2种辨识方法下，70个有效辨识结果的辨识误

差和总辨识时间如表 1所示。由表 1可以看出，QR
分解改进后，线路参数辨识结果的平均相对误差更

小，具有更高的辨识精度，且提高了辨识速度。
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图 2 电导矩阵G初始辨识结果
Fig. 2 Initial identification results of conductance G-matrix
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4. 3 量测误差对拓扑与参数辨识的影响

由于实际测量数据会受噪声干扰，为了模拟真

实情况下的辨识效果，对负荷数据加入服从正态分

布的 5 种噪声，比例分别为：0.1%、0.5%、1.0%、

1.5%和 2.0%，并分别建立拓扑与参数辨识模型，测

试量测误差对辨识结果的影响。其余参数的设置不

变参数，即参数去噪阈值 λ为 0.35，拓扑修正阈值 γ
为 10-2，初始辨识和修正辨识收敛阈值均为 10-8。

表 2为量测数据 p、q在加入不同的噪声时，

IEEE 33节点配电系统的 24 h辨识结果。由表 2可
知，随着量测误差的增大，SVM分类准确率下降，导

致有效辨识时间点总数降低。此外，量测误差的增

大，需要联合辨识修正模型进行迭代的次数增多，同

时，线路电导和电纳辨识结果的平均相对误差也将

增大。

4. 4 PG&E 69节点配电系统

为了验证文中所提方法对大规模配电网的适用

性，采用 PG&E 69节点配电系统进行测试，其拓扑

结构如附录 C图 C10所示，S1~S73为开关编号，实线

表示开关闭合，虚线表示开关断开，具体线路参数见

文献［27］。

采用与 IEEE 33节点相同方法构造 PG&E 69
节点数据集，并设置 15种典型拓扑结构，包括 5种环

网结构，10种辐射网结构，分别用拓扑标签 1~15表
示。其中初始辨识模型采用 15×96组量测数据，修

正模型采用 8组量测数据。其余参数设置如下：量

测数据 p和 q分别加入 1%的高斯噪声，参数去噪阈

值 λ为 0.6，初始辨识收敛阈值 ε1 为 10-8，拓扑修正

阈值 γ为 10-2，修正模型迭代收敛阈值 ε2为 10-8。
在线应用阶段，与 IEEE 33节点相同，考虑配电

网拓扑结构的变化为每 8 h一次，以附录 C表 C2中
的 3种拓扑结构模拟 24 h配电网动态运行特性。

附录 C图 C11为 SVM多分类模型的实时量测

数据分类结果，其中拓扑判别错误的采样点个数为

6，根据在线辨识流程，可得到 69个采样点的实时拓

扑与线路参数辨识结果。

对于实时辨识中获得的 69个有效辨识结果，其

线路参数辨识结果的误差分布情况如附录 C图 C12
所示。其中，电导的平均相对误差为 2.64%，电纳的

平均相对误差为 3.33%。说明配电网规模扩大后，

所提方法仍能保证对拓扑和线路参数的准确辨识。

5 结语

考虑配电网拓扑结构运行的变化，提出了一种

配电网动态拓扑与线路参数联合在线辨识方法。通

过算例分析，可以得出如下结论：

1）所提方法利用 SVM多分类模型判断实时断

面量测数据的拓扑类别，并结合拓扑与线路参数联

合辨识模型，可实现动态拓扑与线路参数在线滚动

辨识。

2）为了改善配电网拓扑和线路参数的辨识效

果，采用QR分解求解初始模型中的线性回归问题，

并对修正模型中牛顿法进行改进，提高了辨识速度

和准确性。

表 2 不同量测误差的辨识结果
Table 2 Identification results of different

measurement errors

量测误

差/%

0.1
0.5
1.0
1.5
2.0

SVM分类

正确率/%

96.88
94.79
89.58
83.33
82.29

有效辨识时

间点个数

72
70
65
59
58

线路参数平均误差/%
g

0.64
1.88
2.40
3.47
3.86

b

0.62
2.53
3.00
3.99
3.95

迭代

次数

4
6
6
11
12

(a) 拓扑标签1

(b) 拓扑标签2

辨识值
真实值

辨识值
真实值

辨识值
真实值
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10

15

0

5
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电
导
/p
.u
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电
导
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.

(c) 拓扑标签11
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.u
.

图 3 线路电导 g辨识结果
Fig. 3 Identification results of line conductance g

表 1 辨识结果对比
Table 1 Comparison of identification results

方法

未采用QR分解

采用QR分解

平均相对误差/%
g

1.99
1.88

b

2.63
2.53

辨识时间/s

371.19
356.31
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3）算例通过模拟智能电表实际采样频率下的量

测数据，仍能实现动态拓扑与线路参数的精确辨识，

更符合配电网实际运行情况。

文中所提方法可实现配电网拓扑和线路参数联

合在线辨识，为电力系统的规划、运行和控制提供支

撑。后续研究中，将考虑对含分布式电源及量测数

据缺失的配电网进行拓扑和线路参数的在线辨识。

附录见本刊网络版（http：//www.aeps-info.com/

aeps/ch/index.aspx），扫英文摘要后二维码可以阅读

网络全文。
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Joint Online Identification Method for Dynamic Topology and Line Parameters of Distribution Network

YANG Dongfeng1，FU Qiang1，LIU Xiaojun1，LIU Yingying2，JIANG Chao1

(1. Key Laboratory of Modern Power System Simulation and Control & Renewable Energy Technology, Ministry of Education
(Northeast Electric Power University), Jilin 132012, China;

2. State Grid Weifang Hanting Power Supply Company, Weifang 261100, China)

Abstract: In order to achieve accurate identification of distribution network topology and line parameters, a joint online
identification method for topology and line parameters of distribution network based on smart meter measurement data is proposed
considering the change of topology. Firstly, a support vector machine (SVM) based multi-classification model and a linear
regression based initial model for topology and line parameter identification are established using historical measurement data of
different topologies. Then, the SVM multi-classification model is used to realize the mapping between online measurement data
and topology structure to obtain the initial values of topology and line parameters, and the topology and line parameter
identification correction model is combined to obtain accurate identification results. In addition, to improve the numerical stability,
orthogonal matrix and right triangular matrix decomposition is used to solve the linear equations in the identification process.
Finally, the effectiveness of the method is verified by arithmetic simulation.
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Key words: distribution network; topology identification; line parameter identification; support vector machine; orthogonal matrix
and right triangular matrix decomposition
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