
第 46 卷 第 5 期 电  网  技  术 Vol. 46 No. 5 

2022 年 5 月 Power System Technology May 2022 

文章编号：1000-3673（2022）05-1672-11    中图分类号：TM 721    文献标志码：A    学科代码：470·40 

基于注意力机制和卷积神经网络的 

配电网拓扑辨识 

杨秀 1，蒋家富 1，刘方 1，田英杰 2，李凡 2，吴裔 2 

（1．上海电力大学 电气工程学院，上海市 杨浦区 200090； 

2．国网上海市电力公司电力科学研究院，上海市 虹口区 200437） 

 

Distribution Network Topology Identification Based on Attention Mechanism and  

Convolutional Neural Network 

YANG Xiu1, JIANG Jiafu1, LIU Fang1, TIAN Yingjie2, LI Fan2, WU Yi2 

(1. Shanghai University of Electric Power, Yangpu District, Shanghai 200090, China;  

2. Electric Power Research Institute of SG Shanghai Electric Power Company, Hongkou District, Shanghai 200437, China) 

ABSTRACT: In view of the frequent changes of distribution 

network topology and the difficulty of obtaining the topology 

structure in real time, a distribution network topology 

identification method based on attention mechanism and 

convolutional neural network(ACNN) is proposed. The 

convolution neural network(CNN) is used to mine the 

relationship between measurement information and distribution 

network topology, and learn its mapping rules; Considering the 

problem of insufficient number of advanced measurement 

devices such as phasor measurement unit(PMU) and mico 

phasor measurement unit(μPMU) installed in the current 

distribution network, the attention mechanism is integrated into 

the hidden layer of convolutional neural network to enhance 

the robustness of the model; The dimension of feature data set 

is reduced by random forest algorithm to reduce the time and 

space complexity of the model; Finally, numerical examples 

are carried out based on ieee33 node distribution network and 

PG & E69 node distribution network to verify the feasibility 

and superiority of the method, and to test the possibility of 

topology identification using fewer features. The results show 

that the proposed method has good superiority, robustness and 

strong generalization ability, Distribution network topology 

identification can be realized when only a small amount of time 

section measurement data is provided, and it is also applicable 

to radial network and ring network. 
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摘要：针对当前配电网拓扑变化频繁，拓扑结构实时获取困

难等问题，文章提出基于注意力机制和卷积神经网络的配电

网拓扑辨识方法。首先利用卷积神经网络挖掘量测信息和配

电网拓扑结构之间的关系，学习其映射规则；考虑当前配网

中同步相量测量装置(phasor measurement unit，PMU)和微型

同步相量测量装置(mico phasor measurement unit，μPMU)

等高级量测设备安装数量不足导致获取量测数据质量不高

的问题，在卷积神经网络隐藏层中融入注意力机制，以增强

模型鲁棒性；通过随机森林算法对特征数据集进行降维，降

低模型时、空复杂度；最后，分别基于 IEEE 33 节点配电网

和 PG&E69 节点配电网开展算例分析，以验证方法的可行

性和优越性，并检验利用更少特征进行拓扑辨识的可能性。

结果表明：所提方法具有良好优越性和鲁棒性，泛化能力强，

在仅提供少量时间断面量测数据情况下便可实现配电网拓

扑辨识，且对于辐射网和含环网络同样适用。 
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0  引言 

随着社会不断发展，人类对电能供应要求不断

提高。配电网作为现代社会最重要的能源基础设施

之一，也是保障用户高质量供电的“最后一公

里”，使得其稳定、安全运行对于保障用户可靠用

电具有极其重要的影响[1]。 

随着新型电力系统不断发展建设，分布式电源

装机规模不断扩大，电动汽车等新型负荷在用户侧
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占比日趋增加[2]。为应对“源-荷”双侧不确定性导

致的潮流高频幅波动和越限，配电网馈线开关动作

将愈加频繁，导致网络结构也随之变化，运行方式

愈加多样化、复杂化，给配电网安全稳定控制及经

济运行分析带来全新挑战[3-4]。精确的拓扑结构是配

电系统进行潮流计算、状态估计、整定计算等分析

应用的基础，也是规划运行、安全稳定控制的前提。

然而，相较于输电网，配电网中监控及量测设备数

量远不能满足需求，导致配电网结构大多数情况下

难以实时准确获取[5]，且目前尚未进行拓扑校验工

作，使得开展配电网拓扑辨识方法研究，基于当前

量测数据实现拓扑精确辨识成为亟需解决的关键

问题。 

目前，国内外学者已对配电网拓扑辨识展开初

步探索。根据辨识方法原理主要可分为传统辨识方

法和人工智能辨识方法 2 类。在配电网拓扑传统辨

识方法研究方面，文献[6]在传统矩阵法基础上进行

改进，利用对称消去法降低邻接矩阵的阶数，并

将对称性应用于求连接矩阵过程中，从而减少拓

扑辨识计算量，但其对量测数据质量要求较高；

文献[7]利用深度优先算法搜索 bridge 线路，基于混

合整数二次优化获取初步拓扑结构，并采用树生成

算法将无向图生成树，通过遍历树获取与潮流匹配

评价指标最近的结构作为最终拓扑，原理清晰且易

于实现，但由于忽略线损且对数据质量要求高，一

定程度上限制了其适用性；文献[8]在传统互信息方

法基础上构建双层拓扑辨识算法；文献[9]利用量测

数据近似实时估计动态雅各比矩阵实现拓扑辨识；

文献[10]根据电压幅值、相角量测量提出一种投票

拓扑检测方法，但均需要足够数量的μPMU 或 PMU

等高级量测设备支撑，受限于设备成本昂贵，短期

内尚难以满足实际需求；文献[11-12]基于功率方程

和电网潮流计算方法建立物理模型，引入线性回归

和雅各比矩阵进行迭代求解，实现基于量测数据的

拓扑识别，由于要求各节点均配置有量测装置，对

量测数据质量要求较高，一定程度上限制了其工程

应用性；文献[13-15]均采用相关性方法判别馈线所

属，再利用电压幅值随着潮流方向逐渐降低，确定

负荷所属位置，但由于相关性阈值难以确定导致识

别误差较大，且对未来分布式电源不断接入潮流呈

现双向流动网络适应性尚且不足；文献[16]基于电

压曲线相似性理论建立拓扑辨识算法，效果较为明

显，但由于要求数据为连续量测数据，现实量测中

通讯及测量装置难以做到，一定程度上限制其推广

应用。此外，文献[7,11-16]适用对象仅为辐射状网

络结构，未来随着分布式可再生能源渗透率不断提

升，以及对供电质量要求不断提高，“钻石型”、

“花瓣型”等新型配电网发展建设成为趋势，配电

网含环网络运行成为保障可靠供电的重要手段。然

而，上述研究尚无法满足含环网络配电网拓扑辨识

需求，且相关研究尚且鲜见。 

在基于人工智能的配电网拓扑辨识方面，随着

以深度学习为代表的人工智能技术在算法和算力

方面得以突破，在电力系统优化分析中也得以广泛

应用[17]，通过“数据+模型”混合驱动方式开展配

电网拓扑辨识研究成为新方向。高泽璞等[18]利用台

区、配变、馈线、用户电表之间的关系构建知识图

谱对配网进行拓扑辨识，一定程度上满足应用需

求，但尚难以适用于结构变化频繁的配网；裴宇婷

等[19]基于深度神经网络构建拓扑辨识方法，辨识精

度较高，若进一步解决参数调节复杂及容易陷入局

部最优等问题，将更加满足工程适用性。孙伟等[20]

基于图卷积神经网络建立微电网拓扑辨识方法，将

网络结构转化为线图，基于图卷积神经网络构建分

类器从而实现拓扑辨识，其通过直接对图结构数据

进行计算大幅度提升计算速率，若进一步从节点特

征聚焦角度入手提升辨识精度，将更具备实际应用

潜力。此外，根据配电系统实际运行特性，对于某

区域确定的配电网，在正常运行情况下的拓扑结构

为有限集，而系统潮流变量中蕴含与拓扑结构有关

的丰富信息，可通过深度学习等方法充分挖掘量测

数据与配网拓扑之间关联关系，可实现在有限量测

数据和不确定信息下的拓扑辨识[21]。 

针对传统配电网拓扑辨识方法工程适用性方面

的不足及人工智能技术应用新方向，本文将注意力机

制和卷积神经网络结合，提出基于深度学习的配电网

拓扑辨识方法。首先，基于随机森林算法进行特征选

择，通过特征降维降低模型的时间、空间复杂度，并

引入结合注意力机制的卷积神经网络充分挖掘量测

数据与配网结构之间的联系；然后，利用注意力机制

完成特征权重分配，在避免算力损耗的同时提升模型

的鲁棒性，从而实现仅需关键节点断面量测数据情

况下即可在线快速辨识出当前配网拓扑，且不仅适

用于辐射网络，对弱环网也同样适用；最后，通过

IEEE 33 节点配电网和 PG&E69 节点配电网算例开

展仿真分析，验证本文所提方法的可行性与优越性。 

1  配电网拓扑辨识框架 

1.1  主框架设计 

本文拟构建的配电网拓扑辨识框架如图 1 所示，
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主要包含 3 个部分：训练数据集的构建、离线训练和

在线应用。其中，训练数据集构建主要包括 3 个阶段：

量测数据获取、数据预处理以及特征筛选。首先，通

过配电网 SCADA 系统获取历史断面量测数据及对

应拓扑结构；然后对量测数据进行相应预处理及特征

筛选；最后，将筛选出的特征类别与对应拓扑结构一

一对应，构建训练数据集。离线训练阶段主要将训

练数据集输入到已构建的待训练配电网拓扑辨识

模型中，进行模型自训练，学习量测数据集与拓扑

结构之间的映射关系，最终得到训练后的模型。在

线应用阶段，只需将实时断面量测数据输入到训练

好的模型中，便可对当前配网拓扑结构进行辨识。 

数据处理

训练数据集构建

...

...

...

断面量测+对应拓扑结构

特征筛选

训练前模型

训练后模型

断面量测数据

拓扑 1

拓扑 2

拓扑 i

拓扑 j

...

调试

学习

...
拓扑识别结果

 

图 1  配电网拓扑辨识总体框架 

Fig. 1  Overall framework of distribution network topology identification 

1.2  数据获取及处理 

1.2.1  数据获取 

电力系统的潮流方程为 
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式中：Pi、Qi和 Ui 分别代表节点 i 的注入有功功率、

注入无功功率和电压幅值；θij 为节点 i、j 间的电压

相角差。对于某确定配电网，只需确定上述 4 组变

量中的任意 2 组便可通过求解潮流方程确定该配电

网络当前状态。 

实际配电网中，电网结构庞大，量测装置有限，

目前容易获取的量测数据主要有节点电压幅值、节

点注入功率等量测数据，同时由于量测设备精度及

通信原因，当前量测数据精度不高，且难以实现时

间同步性。PMU 和μPMU 等高级量测设备应运而

生，不仅能做到量测数据同时标注，且数据量测误

差也大幅度降低，PMU 总矢量误差(total vector 

eror，TVE)可达到 0.05%以下，而μPMU 甚至可达

到 0.01%以下，但受限于成本，在实际配电网中运

用还相对较少，仅在关键节点处安装。对此，本文

选用较容易得到的断面量测数据：节点电压幅值 U

和节点注入有功功率 P，作为初始特征类别。通过

SCADA 系统采集负荷和 DG 不同情况下节点电压

幅值和节点注入有功功率的同时，记录对应网络拓

扑，设定拓扑标签，构成训练数据集。 

1.2.2  数据归一化 

目前我国电网软硬件设施达到世界一流水平，

配电网具有较强稳定性，负荷间距离较近使得线损

相对较小，相邻节点电压幅值差异不明显。对于同

一节点，在不同拓扑结构下，其电压幅值标幺值较

接近，且变化不明显，若采用原始量测数据直接对

配电网拓扑辨识模型进行训练，会增加训练难度，

且影响拓扑辨识效果。为此，本文将电压幅值量测

数据进行归一化处理，以增加训练集中数据差异

性。归一化计算方法为 

 min
norm

max min

u

u

u
u

u

-
=

-
 (2) 

式中：u 和 unorm分别为该节点该归一化前后的节点

电压幅值；umin 和 umax 分别为该节点处历史电压幅

值量测数据的最小值和最大值。 

1.2.3  数据缺失值处理 

由于数据采集设备和通信线路容易发生故障

导致采集量测数据时部分数据丢失，影响后续数据
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分析与处理。对此，本文对于缺失部分数据的训练

样本，直接丢弃并重新采集数据；对于缺失部分数

据的测试样本，则进行数据填补，以保证拓扑辨识

可正常执行。 

同一拓扑下的量测样本，受潮流方程约束，相

邻结点电压分布规律趋同，仅存在电压幅值差异，

如图 2 所示，节点 A、B、C 是相邻节点，其电压幅

值曲线变化规律相似，仅存在大小差异，可通过相

邻节点电压幅值连续断面量测数据，生成该节点缺

失数据。 

节点A

节点B

节点CU

时间断面  

图 2  电压曲线相似性 

Fig. 2  Similarity of voltage curve  

故 i 节点 t 时刻的缺失数据可用式(3)计算： 
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式中：ui, t 表示节点 i 在 t 时刻的电压幅值；n 表示

与节点 i 同一条支路上的节点总数。可通过下式计

算插补准确率(npre)，从而对缺失处插补后的有效性

和精度进行评估。 

 rel
pre

rel

1 | | 100%
x x

n
x

-
= - ×  (4) 

式中：x 为插补后的值；xrel 为真实值。通过选出多

个时刻的各节点量测数据，将某时刻的部分接单量

测数据去除，采用本方法对其进行填补，发现填补

数据与原始数据误差不明显，精度维持在 95%以

上，且数据量越多，插补后数据与真实数据间的差

异越小，即准确率越高。 

1.2.4  特征贡献度计算 

考虑到同时使用节点电压幅值和节点有功注

入等量测数据作为训练特征数据集容易造成模型

计算复杂度和空间复杂度较高，需要对数据集做降

维处理，同时要为后续研究提供特征重要度的排序

情况。考虑到随机森林的独特结构和机制，本文采

用随机森林方法分别计算各特征类别对配网拓扑

辨识的特征贡献度，实现特征类别筛选，达到降维

效果，同时可以解决特征集由于空间相关性造成的

耦合问题。随机森林由多个决策树组成的，其计算

特征重要度[22]公式为 

 OOB2 OOB1importance

1

1
| |

N

i

n e e
N =

= -Σ  (5) 

式中：N 代表森林中决策树的数量；对每棵决策树，

选择相应的袋外数据(out of bag，OOB)计算袋外数

据误差，记作 eOOB1，随机对袋外数据所有样本的

特征 X 加入噪声干扰(可随机改变样本在特征 X 处

的值)，再次计算袋外数据误差，记作 eOOB2。该数

值能够说明特征的重要性，因为加入随机噪声后，

袋外数据准确率大幅度下降(即 eOOB2 上升)，即该特

征对于样本预测结果影响显著，进而说明该特征重

要程度较高。 

2  结合注意力机制的一维卷积神经网络分

类器的构建 

一般而言，配电网拓扑结构可以用导纳矩阵表

征，而导纳矩阵影响系统潮流变化，使得潮流变量

与配网结构间存在某种联系或规则。实际工程中，

配网支路开关数量有限，故对于某特定配电网，其

改变后的结构种类数为有限集，可通过深度学习等

方法挖掘量测数据和配网拓扑结构之间的关系[23]，

将配电网拓扑辨识转换为机器学习多分类问题。 

2.1  一维卷积神经网络 

CNN 是最早由 LeCun[24]等受哺乳动物视觉皮层

感受野启发提出的一种深度学习框架，也是一种有

效用于特征提取和模式识别的前馈神经网络[25]。一

维卷积神经网络(one-dimensional convolutional neural 

networks，1D-CNN)由输入层、卷积层、池化层、

全连接层及输出层组成。其中，卷积层的功能是对

输入数据进行特征提取，各卷积层根据卷积核工作

方式有规律的处理输入数据；池化层通过舍弃次要

特征突出重要特征的处理过程，实现数据降维和特

征再提取功能。随着技术不断成熟，卷积神经网络

凭借其参数共享和连接稀疏性，使得其调参容易，

特征获取能力强，且不易陷入局部最优，应用在分

类任务上表现出更加出色的效果。 

2.2  注意力机制原理 

注意力机制借鉴人类大脑的信号处理机制，通

过快速对所有特征进行扫描，获得需要重点关注的

特征类别，并根据特征类别的关键程度分配相应

注意力权重，使大脑可利用有限资源处理庞大信

息[26]。在卷积神经网络中应用体现在生成每张特征

图(feature map)的重要性存在差异，注意力机制的

核心目标是通过计算得到每张 feature map 间的重

要性差异，根据其重要度分配计算资源，并利用执
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行效果反向指导 feature map 权重更新，最终高效、

准确地完成任务。注意力模块实现原理如图 3 所示。 

Relu

全连接

Sigmoid

全连接

一维卷积

全局平均池化

输入

加权

输出
 

图 3  注意力机制原理 

Fig. 3  Schematic of attention mechanism 

具体实施方法如下[27]：首先，对卷积得到的每

张 feature map 进行全局平均池化操作，将每个

feature map 挤压成一个实数，如式(6)所示，将每张

feature map 挤压后的实数组合成一个向量，即每个

特征的权重；得到权重向量后，通过全连接、Relu

激活函数、sigmoid 激活函数如式(7)所示，将权重

赋予每个特征类别，得到加权后的 feature map；最

后，通过式(8)指导 feature map 向有利于识别任务

的方向更新。 

 
1 1

1
( )

H W

c c
i j

ij
H W = =

=
×

ΣΣz u  (6) 

 2 1( ( ))s W W zσ δ=  (7) 

 c c cx = s u  (8) 

式中：H 和 W 代表 feature map 的长和宽；uc代表

卷积后的结果；zc代表每张 feature map 的重要度；

sc为所有 feature map 的权重向量；σ代表 Relu 激活

函数；δ代表 Sigmoid 激活函数；W1 和 W2为 2 个

不同的全连接操作。 

2.3  结合注意力机制的一维卷积神经网络构建 

针对配电网拓扑辨识问题，本文设计的结合注

意力机制的一维卷积神经网络结构，如图 4 所示。

其中：卷积神经网络的输入层神经元个数设置为输

入特征个数；输出层神经元个数设置为拓扑结构类

别个数；在输入层之后增加 1 层注意力层，通过该

隐藏层将计算资源按照特征类别重要度进行分配。 

在构建神经网络中，激活函数为首要考虑的参

数。激活函数种类多样，常见的有 Relu、Sigmoid

和 tanh 激活函数。考虑到本文一维卷积神经网络应

用主要功能是多分类，对此选用 tanh 函数作为卷积

神经网络隐藏层的激活函数。 
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图 4  结合注意力机制的一维卷积神经网络结构 

Fig. 4  Structure diagram of ACNN 

池化层选用最大池化函数，同时考虑到网络结

构中各节点对于拓扑辨识的重要性存在差异，因此

在卷积层充分挖掘特征生成 feature map 后，引入注

意力机制，对每张 feature map 根据其对拓扑辨识任

务的重要性赋予权重，以提高模型辨识准确率和鲁

棒性。输出层结果通过归一化指数函数 Softmax 输

出，其输出为属于拓扑数据库中每种拓扑结构的概

率，且所有概率之和为 1，因此卷积神经网络的输

出是一个 n 维向量，向量中第 i 个元素代表该样本

属于第 i 类拓扑的概率。损失函数选用 categorical_ 

crossentropy 函数。应用损失函数计算实际输出与期

望输出之间的距离，网络模型训练目标为最小化

categorical_crossentropy 损失函数。 

网络的隐藏层数及每层神经元个数采用试错

法确定，并采用十折交叉验证方法检验模型分类能

力以验证隐藏层数和每层神经元个数设置的合理

性。十折交叉验证方法将数据集随机分成 10 份，

每次取其中 9 份做训练集对模型进行训练，另外

1 份作为测试集，对模型训练结果进行测试，取

10 次测试集分类正确率的平均值作为最终测试结果。 

2.4  量测噪声处理 

本文方法以配电网实时量测数据为基础，量测

设备精度将显著地影响拓扑识别准确性，目前受限

于量测设备及通信条件，数据中出现噪声不可避

免，若不对噪声进行处理，直接训练不仅会加重计

算任务，同时会造成计算误差叠加过大。若数据仅

含少量噪声，卷积神经网络得益于本身结构特性，

具有天然滤波作用，可对少量噪声进行滤波[21]，且

将注意力机制融入卷积神经网络将进一步提高模

型抗噪能力；若数据中含有大量噪声，将显著降低

算法收敛速度，甚至对训练生成模型也会有很大的

副作用，例如模型过度学习数据集中噪声造成过拟

合等。因此，需要在构建训练数据集之前，对量测
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数据进行降噪处理。 

2.5  模型评价指标 

任何机器学习的模型效果通常有特定指标来进

行评价。在使用机器学习时，通常首先将数据集按

照一定比例进行拆分获得训练集和测试集，然后用

训练集对模型进行训练，最后再用测试集对模型的

效果进行测试。由于本文训练模型功能为多分类，

可采用准确率(accuracy，ACC)来分析模型总体分类

效果，并采用混淆矩阵对模型分析单个样本类别分

类效果，并直观展示模型在单个类别分类的效果，

在得到混淆矩阵基础上计算其查准率(precision，PRE)

和召回率(recall，REC)，其计算公式分别为 

 ACC
T

n
N

=  (9) 

 
TP

PRE

TP FP

n
n

n n
=

+
 (10) 

 
TP

REC

TP FN

n
n

n n
=

+
 (11) 

式中：T 是所有分类中正确的样本数量；N 是所有

样本总数量；nTP 表示分类为正的正样本数量；nFP

表示分类为正的负样本数量；nFN 表示分类为负的

正样本数量。此处的正类和负类是相对的，以多分

类为例，假设有 4 个类别：A、B、C、D，在做分

类任务时，当设置 A 为正类时，剩余 B、C、D 则

均可看作负类。 

2.6  未知拓扑处理机制 

模型实现拓扑辨识过程中，可能会遇到当前拓扑

不包含在已知拓扑库中的情况，因此进行拓扑辨识之

前需要计算待辨识数据样本与每个训练集样本之间

的相关性系数[28]，并设定相关性阈值，若待辨识数

据与训练集样本最大相关性系数低于该阈值，则认为

该拓扑结构为未知拓扑结构，应人工采集当前量测数

据和对应拓扑结构，输入模型中进行增量训练。 

3  算例分析 

为了验证本文方法的有效性和优越性，分别选

取 IEEE 33 节点配电网和 PG&E69 节点配网为研究

对象进行测试。 

3.1  模拟量测数据 

模型训练中所有节点的电压幅值、注入有功功

率等量测数据由 MATLAB 软件仿真获取。考虑到

现实中会有分布式电源存在，选择部分节点接入分

布式能源。通过仿真生成不同场景下的量测数据构

建数据集，其中场景生成主要基于风电、光伏发电

及节点注入负荷的场景变化。为模拟真实环境，分

别对风机、光伏以及负荷进行不确定性建模。其中

风速采用威布尔(Weibull)分布、光照强度采用贝塔

(Beta)分布、负荷默认服从正态分布[29]，通过蒙特

卡洛模拟得到的出力概率分布如图 5 所示。 
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图 5  出力概率分布 

Fig. 5  Output probability distribution 

3.2  IEEE 33 节点配电网 

IEEE 33节点配电网初始拓扑结构如图 6所示，

主要包括 32 条支路，5 条联络线。风、光分布式电

源的接入位置参考文献[30]。在配电系统正常运行

情况下通过改变联络线开关状态生成 28 种拓扑结

构，其中 20 种为辐射网，8 种为环网。对每种拓扑

结构下通过接入负荷及风光不确定性模型生成仿

真场景集合，得到 3000 组样本数据，样本总数为

84 000 组。每组样本数据为 33 个节点的电压幅值

和注入有功功率，以及对应拓扑结构标签。随机选

取其中 70%作为训练集，30%作为测试集。 
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图 6  IEEE33 节点配电网初始拓扑 

Fig. 6  IEEE33 node distribution network initial topology 

通过随机森林算法计算节点电压幅值、注入有

功功率对拓扑辨识的贡献度，并按照贡献度大小进

行排序，如图 7 所示。可知，除根节点外，其他所

有节点电压幅值对拓扑辨识的贡献度均高于节点

注入有功功率，与配网自身结构原理分析结论相

同，即配电网节点的注入有功功率只与该节点负荷

大小有关，和拓扑结构无关，与本文分析结论相互

印证。对此，后续模型训练可舍弃节点注入有功功

率，采用节点电压幅值作为特征集，以降低模型训

练的计算复杂度和空间复杂度。 

模型的输入神经元个数设置为 33，即 33 个节

点的电压幅值。由于训练数据有限，为了防止优化
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函数陷入局部最优从而偏离真正的全局最优解，本

文选用浅层网络。经测试，隐藏层层数选择 4 层比

较合适，层数再减小将会影响分类精度，再增大分

类效果增加不明显且会显著增加模型复杂度，每层

神经元组合结合经验和少量试错后，设置为 16、16、

64 和 64。 
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图 7  特征贡献度排序 

Fig. 7  Feature contribution ranking 

将设计完成的模型投入训练，同时为验证本文

方法的优越性，还将其与其他常用机器学习算法如

CNN、深度神经网络(deep neural networks，DNN)、

极限梯度提升(eXtreme gradient boosting，Xgboost)、

支持向量机(support vector machines，SVM)进行比

较，同理经多次试验后深度神经网络层数设置 4 层，

XGBoost 的最大深度设置为 5，其训练结果如表 1

所示。 

表 1  IEEE33 节点配电网上算法性能比较 

Table 1  Comparison of algorithm performance on the 

IEEE 33 node distribution network 

智能算法 准确率/% 查准率 召回率 测试集时间/s 

DNN 

SVM 

94.00 

96.59 

0.6714 

0.8925 

0.5858 

0.7132 

1.5920 

1.1251 

CNN 99.31 0.9414 0.9757 0.9328 

XGBoost 96.85 0.8632 0.6943 0.9920 

ACNN 99.85 0.9875 0.9604 0.8910 

由表 1 结果可知，所有分类器均取得较理想的

分类效果，从评价指标和测试集的验证时间分析，

CNN、ACNN、SVM 和 XGBoost 相较于 DNN 分类

效果更佳，且 CNN 和 ACNN 也优于 XGBoost 和

SVM。从模型结构进行分析，首先由于 CNN 和

ACNN 网络层之间连接稀疏及权值共享机制大幅

度减少神经网络需要训练参数的个数，相较 DNN

和 XGBoost，极大地降低了模型计算量。其次，CNN

和 ACNN 含有卷积层和池化层，通过卷积层对数据

进行提取特征，模型主要对数据的特征进行处理，

而 DNN、SVM 及 XGBoost 则对数据本身进行处理，

同时 CNN 和 ACNN 的池化层会对无关变量进行削

减从而降低计算量。综上避免了类似于 DNN、SVM

及 XGBoost 因计算量过大造成模型训练过拟合、训

练时间过长等缺陷。但由于 XGBoost 在损失函数处

理上使用二阶导数，并加入正则项，可以有效缓解

模型过拟合，同时在特征粒度上采用并行优化使得

模型拟合更快，精度更高。SVM 计算的复杂度取

决于其支持向量的数目，而不是样本空间的维数，

其次，模型的分类机制是少数支持向量决定最终结

果，在此过程中会忽略大量冗余样本，某种意义上

可以大幅度降低模型的计算复杂度，从而提升模型

拟合速率，提高其分类准确率。 

但表 1 数据中 ACNN 和 CNN 的各项性能差异

不大，无法体现 ACNN 的优越性。从 2 个模型结构

角度进行分析，ACNN 相较 CNN 增加注意力机制

模块，注意力机制模块对于模型性能的提升主要在

于其抗噪能力。由于训练数据集来源于仿真，数据

质量较好，无法体现出 ACNN 的优越性。考虑到性

能优良、量测误差较好的 PMU 设备和μPMU 设备

的量测总矢量误差分别为 0.05%和 0.01%，其他普

通量测设备总矢量误差更大，因此在数据中分别加

入 0.01%、0.05%、0.5%和 1%的噪声模拟配网真实

量测数据，其模型训练结果如表 2 所示。 

表 2  考虑量测噪声的 IEEE33 节点配电网测试集准确率 

Table 2  Accuracy of IEEE33 node test set considering 

measurement noise 

智能算法 
噪声水平/% 

TVE=0.01% TVE=0.05% TVE=0.5% TVE=1% 

DNN 

SVM 

92.93 

95.36 

89.95 

90.21 

85.90 

86.72 

78.68 

79.34 

CNN 99.23 98.05 89.52 85.47 

XGBoost 96.42 94.83 90.07 83.39 

ACNN 99.77 99.26 93.34 89.69 

由表 2 结果可以看出，在一定范围内，随着训

练数据集中噪声水平的不断增加，ACNN 模型分类
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效果的优越性逐步得以体现，这是因为注意力机制

能够将模型的算力集中于重要的特征类别，因此避

免了特征重要度较低的特征类别因噪声带来的大

量算力消耗，从而提升模型的抗噪能力。 

为进一步验证模型有效性，对模型计算归一化

混淆矩阵，其热力图结果如图 8 所示，其中第 i 行

第 j 列元素含义为：真实拓扑标签是 i，预测拓扑标

签是 j 的概率。由图示结果可以看出：对角线上的

元素几乎全为 1，非对角线上的元素基本为 0，也

印证了本文方法在分类方面的有效性。 
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图 8  IEEE 33 节点算例混淆矩阵热力图 

Fig. 8  IEEE 33 node example confusion matrix 

thermodynamic diagram 

为探究在量测数据无误差情况下拓扑分类无

法完全准确的原因，将拓扑错误数据样本进行采

集，发现其对应拓扑结构较相似，取出典型如图 9

所示，若邻近节点 7 上负荷为 0 或很小，而节点间

距离又较短，线路损耗忽略不计时，则以下 2 个拓

扑结构的电压特征极其相似，易出现拓扑辨识错

误。在实际配网中，通常拓扑结构变化间隔时间较

长，可在间隔时段内多次采集量测数据进行综合分

析，当 7 号节点负荷增加后，2 个拓扑结构量测数

据间差异性将得以体现，即可实现辨识。 
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图 9  IEEE 33 节点配电网拓扑改变图 

Fig. 9  IEEE 33 node distribution network topology 

change diagram 

理论上，用更少的特征来实现拓扑辨识将更能

满足实际需求，也与在实际量测中仅在关键节点处

布有量测装置的工程实际相符合。本文按照特征重

要度大小依次减少特征类别，以用更少的特征类别

对模型进行训练和测试，得到的测试集准确率与特

征类别数关系如图 10 所示。 
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图 10  特征数量与验证集准确率关系 

Fig. 10  Relationship between feature number and 

accuracy of verification set 

由图 10 可以看出，在最开始减少特征类别数

量时，随着特征数量的减少，验证集的准确率下

降缓慢甚至不下降，因为计算特征贡献度时，某

些节点电压数据之间具有强相关性，随机森林算

法将自动从高相关性的多个特征类别中选取一个

作为具有实际贡献度的类别，其他特征类别的特

征贡献度自动减小并排至序列尾部，这就造成当

最开始减少特征重要度小的的特征类别时，前期

正确率下降缓慢甚至保持不变，而随着特征重要

度大的特征类比开始减少时，验证集准确率快速

降低。 

此外，在一定范围内，当特征数量减少时，

ACNN的验证集准确率与其他 4 种模型的差距逐渐

增大，因为注意力机制的加入导致模型的注意力集

中于重要的特征类别上，因此特征重要度小的特征

类别减少对模型的影响极小；而重要特征类别减少

时，其准确率下降速度则陡然加快。当特征类别数

量减至 15 时，验证集准确率依旧能达到 90%以上，

表明在实际应用中可以仅在关键节点处采集量测

数据进行拓扑辨识，这也与电网实际情况相符，因

此本文模型具有极强的实际应用价值。 

3.2  PG&E69 节点配电网 

标准 PG&E69 节点配电网的原始拓扑结构如

图 11 所示，选择 5 个节点接入分布式电源，其接

入位置参考文献[31]。 

与 IEEE33 节点配电网算例类似，在保证配电

系统正常运行前提下，通过改变联络线的开关状态

获得 28 种拓扑结构，辐射状网络有 20 种，含环网

络有 8 种。每种拓扑结构下，改变“源-荷”场景
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生成 3000 组样本数据，共有 84 000 组样本数据。

鉴于在上节已开展特征贡献度测试，此处仅考虑节

点电压作为特征集，该特征集共有 69 维分别为每

个节点电压幅值。将特征集与对应的拓扑标签组合

构成训练数据集。将训练数据集随机取 70%作为训

练集，30%作为测试集。 
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图 11  PG&E69 节点配电网初始拓扑 

Fig. 11  Initial topology of PG & E69 node distribution network 

为验证本文所提模型的泛化能力，仅更改模型

输入层，将输入层由 33 维改成 69 维，中间隐藏层

和输出均沿用上节模型，将训练集输入该模型进行

训练，并用测试集对训练好的模型进行测试，同时

与其他 4 种机器学习算法结果进行对比，其结果如

表 3 所示。 

表 3  PG&E69 节点配电网上算法性能比较 

Table 3  Comparison of algorithm performance on the 

PG&E69 node distribution network 

智能算法 准确率/% 查准率 召回率 测试集时间/s 

DNN 

SVM 

87.00 

92.76 

0.5726 

0.7815 

0.4276 

0.7862 

2.6914 

2.0532 

CNN 98.31 0.8635 0.9017 1.3784 

XGBoost 93.15 0.7831 0.7880 1.8920 

ACNN 99.84 0.9799 0.8982 1.0261 

由表 3 数据可以看出，本文模型在 PG&E69 节

点配电网中仍有较理想的拓扑识别效果，并未因节

点数量的增加而如 DNN、XGBoost 等模型，辨识

效果骤降，因此模型具备较好泛化能力。这同样由

于卷积神经网络和注意力机制的特殊结构，上文中

提到卷机神经网络具有卷积层、池化层，并且层与

层之间的连接稀疏，导致了卷积神经网络能够节约

大量算力从而集中于重要任务上，本文算法凭借注

意力机制和卷积神经网络的特殊结构，使得其分类

效果明显高于 DNN、SVM 和 XGBoost。但是由于

ACNN 和 CNN 的差距并不大，同理为了体现出注

意力机制的抗噪能力，在量测数据中分别加入

0.01%、0.05%、0.5%和 1%的噪声，从而验证模型

的优越性、鲁棒性，其测试结果如表 4 所示。 

由表 4 结果可知，在一定范围内，随着数据集

中噪声水平越高，本文模型与其他 4 种模型分类效

果相比优越性越得到体现，证明了注意力机制的结

合对卷积神经网络模型的鲁棒性提升具有巨大意

义。同理，由于该模型为多分类模型，进一步计算

该系统的归一化混淆矩阵热力图如图 12 所示。 

表 4  考虑量测噪声的 PG&E69 节点配电网测试集准确率 

Table 4  Accuracy of PG&E69 node test set considering 

measurement noise 

智能算法 
噪声水平/% 

TVE=0.01% TVE=0.05% TVE=0.5% TVE=1% 

DNN 

SVM 

86.93 

92.13 

84.95 

88.61 

78.90 

83.30 

71.68 

78.50 

CNN 98.18  96.65 89.48 83.21 

XGBoost 92.67 90.98 86.31 81.99 

ACNN 99.78 99.40 94.35 88.49 
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图 12  PG&E69 节点算例混淆矩阵热力图 

Fig. 12  PG&E69 node example confusion matrix 

thermodynamic diagram 

由图可以看出，对角线上元素基本为 1，非对

角线上元素基本为 0，由此可得在 PG&E69 节点配

电网中本文模型仍具有良好分类效果，证明了本文

模型的良好泛化能力。与 IEEE 33 节点配电网算例

类似，测试特征数量对模型分类准确率的影响，其

结果如图 13 所示。5 种模型的分类准确率变化情况

类与 IEEE 33 节点算例结果类似，随着特征数量减

少，测试集的分类准确率下降速率先缓慢慢，后随

着特征数量降低到一定程度，准确率下降速度突然

加快，其原因于上节已经论述。对于本文模型，当

特征数量为 13 时，验证集准确率为 90.12%，这使

得模型在实际中具有十分广阔的应用前景。 
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图 13  特征数量与验证集准确率关系 

Fig. 13  Relationship between feature number and 

accuracy of verification set 

4  结论 

本文基于卷积神经网络和注意力机制建立配

电网拓扑辨识框架，采用随机森林智能算法计算节

点电压幅值和节点注入功率对拓扑辨识的特征贡

献度，筛选出构建训练数据集的特征类别，并基于

数据集训练模型挖掘其和拓扑结构间的关系，实现

映射规则学习，最后通过 IEEE 33 节点配电网和

PG&E69 节点配电网算例验证本文构建模型的有效

性和优越性。基于本文研究成果得出如下结论： 

1）通过实际验证，节点电压量测数据对拓扑

辨识的特征贡献度要远大于节点注入功率； 

2）和传统辨识方法相比，本文构建的拓扑辨

识模型数据质量要求低，辨识速度快可实现在线辨

识，且不仅适用于辐射网，同样适用于弱环网； 

3）引入注意力机制与卷积神经网络结合，通

过算例验证，模型的分类性能、鲁棒性均得到有效

提升，并具备更好的泛化能力； 

4）通过实际算例验证可进一步删减非关键特

征，仅用关键节点量测数据即可完成配电网拓扑辨

识，使得本文所提模型具备更广阔的应用前景。 

未来在实际工程应用中，可将本文所建模型与

SCADA 系统互联，将采集的历史数据处理后与对

应拓扑结构标签一并送入模型中进行训练，待模型

训练好后，将实时量测数据送入模型以实现实时拓

扑辨识，以支撑系统状态估计、安全稳定分析、实

时调度控制等高级应用。 
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