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摘 要：为适应新一代配电网运行特性，配电网开关需频繁动作调整网络结构，难以及时、准确获取配电网的实

时拓扑结构，给配电网的态势感知带来一定困难。鉴于传统以状态估计为框架的配电网拓扑识别方法计算复杂度

高、在线应用困难，同时大规模配电网拓扑结构多样化，该文提出了基于多标签分类与卷积神经网络的配电网拓

扑辨识方法。通过配电网量测电压数据与开关状态间的多映射关系，引入多标签分类机制，对配电网拓扑结构进

行多标签编码，将配电网开关与拓扑辨识模型输出进行物理映射，利用卷积神经网络搭建多标签分类器，实现拓

扑的准确辨识。基于改进的 IEEE 123 节点配电网算例对所提方法进行验证，实验结果表明：所提模型具有较高的

拓扑识别准确率，且对于在训练样本空间外的未知拓扑结构，其具备更好的推理能力，更适用于实际拓扑识别的

场景，证实了所提方法的优越性和鲁棒性。 
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Abstract：To adapt to the operation characteristics of the new distribution network, the distribution network switches 

require frequent adjustments to their structures. However, it is difficult to timely and accurately obtain the real-time to-

pology of the distribution network, which poses challenges for situational awareness of the network. Traditional topology 

identification methods based on state estimation are difficult to apply online due to their high computational complexity 

and the large number of topology categories in large-scale distribution network. To address these challenges, this paper 

proposes a distribution network topology identification method based on multi-label classification and convolutional neu-

ral network (CNN). By exploring the multi-mapping relationship between measured voltage data and switch states, a 

multi-label classification mechanism is introduced to encode the distribution network topology. The switches are physi-

cally mapped to the topology identification model output and a CNN is used to build a multi-label classifier, achieving 

accurate topology identification. Verification of the proposed method is conducted using a revised IEEE 123-node distri-

bution network, and experimental results show that it has a high topology recognition accuracy. Additionally, the model 

demonstrates better inference capability for unknown topologies outside the training sample space, making it more suita-

ble for practical topology identification scenarios. The superiority and robustness of the proposed method can be verified. 

Key words：distribution network; topology identification; multi-label classification; CNN; knowledge extrapolation 
 

0 引言1 

配电网拓扑是进行潮流计算、建立伪量测、实

现配电网态势感知的基础，也是开展拓扑重构实现

配网经济优化运行的前提条件[1-3]。随着可再生分布

——————— 
基金资助项目：国家电网有限公司科技项目(5108-202218280A-2-231-XG)。 
Project supported by Science and Technology Project of SGCC 
(5108-202218280A-2-231-XG). 

式电源大规模并网发电，配电系统的网络结构及运

行特性趋于多样化、复杂化，为配电网的安全可靠

运行带来新的挑战。同时，弹性负荷投切、系统故

障、设备检修等事件使配网馈线上的联络开关或分

段开关状态不定期发生变化[4]。现场工作人员在维

修后一般不能及时反馈拓扑变动，局部拓扑的更改

信息缺乏详实记录，另外拓扑传感器数量有限，遥

信信号不满足实时性要求，精确的拓扑结构通常是
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未知的[5]。因此，配电网拓扑的实时精准辨识已成

为一个重要的研究课题。 
配电网拓扑识别方法可大致分为基于状态评

估的方法和基于机器学习的方法。状态估计背景下

基于物理模型的传统拓扑识别方法时效性差，可运

行拓扑的增加使其计算复杂度呈指数提升[6]。为解

决该问题，部分学者将开关状态作为附加状态变量

利用加权最小二乘法识别拓扑[7]。总体来说，基于

状态估计的拓扑辨识方法在低量测冗余的配电网中

不易实现。针对有限的量测数据，基于混合整数规

划的拓扑辨识方法[8-9]应运而生，但伪量测存在较大

误差时，这种方法性能欠佳。 
近年来，随着先进计量基础设施和微型同步相

量测量单元(micro-phasor measurement unit, μPMU)
在配电网中的持续部署[10]，基于机器学习的配电网

拓扑辨识方法备受关注。如何在大量多源异构的量

测数据中选取模型的输入特征，是解决数据驱动下

拓扑辨识问题的关键[11-12]。文献[13-14]将节点注入

功率和电压量测作为输入，搭建多分类模型挖掘量

测信息空间和配网拓扑间的关联关系。文献[15]利
用最小绝对值收敛和选择算子 (least absolute 
shrinkage and selection operator, LASSO)回归研究配

网拓扑估计，但全部节点配置 μPMU 的假设限制了

其实用性。文献[16]基于时间序列签名验证法，以

有限的 μPMU 量测检测拓扑变动，但该算法不能用

于多个断路器同时动作的场景。考虑不同量测数据

对拓扑识别贡献的差异，文献[17-18]筛选出部分电

压幅值作为分类模型输入，以尽量低维度的输入实

现拓扑辨识。综上，节点电压的分布更能反映出配

电网拓扑的结构信息。 
目前，基于监督学习算法的拓扑辨识研究大多

采用多分类器学习拓扑结构[13-14,17-19]。然而，对于

大型配电网，候选拓扑数量过多，多分类模型的识

别准确度会大幅度降低。同时，实际中历史样本并

不能覆盖所有可能拓扑结构下的运行数据，通过直

接捕捉输入与输出间映射关系的多分类器并不具备

足够的泛化能力来推理未知拓扑结构。因此，本文

提出基于多标签(multi-label，ML)分类的配电网拓

扑辨识方法，其特点在于： 
1）与多类别(multi-classification，MC)分类相比，

多标签分类能大幅降低拓扑辨识模型的输出空间维

度，从而降低拓扑类别过多时对分类器学习能力的

要求。 

2）通过引入 ML 机制，搭建起数学模型与物

理模型之间的桥梁，可以增强深度学习方法的可解

释性。 
3）基于卷积神经网络 (convolutional neural 

network，CNN)建立多标签分类拓扑辨识模型，捕

捉配电系统量测电压相量与网络开关状态间的非线

性关系，可实现对未知拓扑结构的推理。 
本文基于改进的 IEEE 123 节点配电网算例进行

仿真分析，将所提方法与基于随机森林(random forest, 
RF)、多层感知机(multilayer perceptron，MLP)分类的

拓扑辨识算法进行对比，并对训练集外的未知样本进

行测试，验证了所提方法的优越性和泛化能力。 

1  多类别分类与多标签分类 

基于机器学习分类算法的拓扑辨识，需要将历

史断面数据对应的拓扑结构进行编码，用于分类器

的构建与训练，因此编码方式会直接影响模型的学

习效果，特别是多分类问题。 
针对多分类问题，常采用 MC 分类方法。最简

单的编码策略即对所有类别按照数字顺序编码，但

对于电网拓扑辨识问题，由于电网拓扑的类别数量

随着电网开关数量呈指数增长，因此该编码策略不

适用于大型配电网的拓扑识别。除单标签数字顺序

编码外，通常使用一对多或一对一的模型架构。 
一对多策略将 i 个类别的多分类问题转化成多

个二分类问题，如图 1(a)所示，图 1 中 Ti 表示第 i
类拓扑样本，Lm表示第 m 个标签。这种方法依次选

择某一类别为正类，其余类别样本归为负类，共训

练 i−1 个二分类器输出置信度最大的标签作为分类

结果。一对多下的负类样本数目明显多于正类样本，

当 i 较大时，正、负类样本数量相差悬殊，样本不

均衡使二分类器在训练过程中产生偏向性，分类效

果不稳定[20]。 
一对一策略是一种较为稳健的扩展方法，令不

同类别的样本两两组合进行训练，产生 i(i−1)/2 个

二分类器进行投票判定输入样本所属类别，如图 1(b)
所示。一对多架构缓解了上述不平衡问题，但仍会

受到各类别样本本身不均衡问题的影响。此外，每

个二分类器的训练样本仅包含 2 个类别，存在一定

程度的信息丢失问题[21]。 
当分类类别很多时，这 2 种多类别分类策略都

需要训练大批量二分类器来执行分类任务，内存和

时间的消耗往往是难以承受的。此外，考虑配电网
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运行时，对于负荷大幅度波动、配电网故障运维检

修、极端天气等情况，存在配电网的运行数据样本

稀缺的问题。反映到数据模型中，等价于数据样本

缺失引起的多分类模型输出类别的缺失，导致多类

别分类器性能不佳。 
分类器的主要任务是建立标签信息空间与输

入特征空间的对应关系。MC 分类模型假设单个样

本仅属于某一特定类别(单标签)，且不同标签互斥，

而ML分类中一个样本可以属于多个类别(多标签)，
且不同标签之间存在关联。基于 MC 分类的拓扑辨

识模型是学习量测特征和多个开关状态整体组合之 

 

(a) 多类别分类-一对多策略 

 

(b) 多类别分类-一对一策略 

 

(c) 多标签分类 

图 1  多类别分类与多标签分类的比较 

Fig.1  Comparison between multi-class classification and  

multi-label classification 

间的映射关系，本文提出的基于 ML 分类的拓扑辨

识模型是学习量测特征和单个联络开关状态之间的

多映射关系。 
图 1(c)展示了 ML 分类的编码过程，其中将 5

个标签对应的 0-1 编码作为输入标签进行训练，样

本通过 ML 分类器输出得到各标签对应的分类结

果。因此，M 个标签至多可以包含 2M 个类别，当

类别数目达到成百上千种时，ML 编码可以实现输

出编码降维。 

2  基于多标签分类与卷积神经网络的配电

网拓扑辨识 

本节将拓扑辨识问题转化为 ML 分类问题，使

用深度学习方法来捕获由开关状态变化引起的共现

依赖性。首先介绍基于 ML 分类的拓扑辨识流程，

然后阐释 CNN 的架构和功能，最后详细说明该拓

扑辨识模型的优势。 
2.1  基于多标签分类的配电网拓扑辨识框架 

基于 ML 分类的配电网拓扑辨识框架如图 2 所

示，主要由数据集构建、离线训练、在线辨识 3 部 
分组成。 

 

图 2  基于多标签分类的配电网拓扑辨识框架 

Fig.2  Framework of distribution network topology identifica-

tion based on multilabel classification 
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在数据集构建阶段，基于配电网监测控制和数

据采集(supervisory control and data acquisition，
SCADA)与 μPMU 混合量测系统获得历史电压量测

数据库及对应的拓扑结构样本。对历史量测数据集

进行数据清理、数据归一化等预处理工作。将样本

中节点电压作为模型输入，对样本拓扑结构进行

ML 编码，作为模型输出，将数据集划分为模型训

练数据集和测试集。 
在离线训练阶段，基于模型训练集与测试集进

行 ML-CNN 的离线训练，通过模型调参，训练建立

拓扑辨识模型，完成对历史量测电压数据与全网联

络开关工作状态间多重复杂映射关系的学习。 
在线辨识阶段，将训练完成的模型用于在线辨

识，将实时量测数据作为数据输入，即可得到当前

配电网各联络开关的状态，进行拓扑辨识。 
2.2  基于卷积神经网络的多标签分类模型 

CNN 作为深度学习的代表算法，能够从输入信

息中提取高阶特征，具有相当可观的表征学习能力。

CNN 架构如图 3 所示，主要包括特征提取器和分类

器 2 大部分，前者由输入层、卷积层、池化层构成。

后者由全连接层构成，对提取出的特征进行非线性

组合以完成学习目标。 
卷积层中存在卷积核以水平滑动窗格的方式

扫描前一层输入的特征图，通过卷积运算、批处理

归一化以及非线性变换来学习深层特征。卷积层产

生卷积计算量的同时，利用权值共享来限制网络参

数量，使得卷积层间神经元的连接具有稀疏性，有

利于分类模型的训练且不易陷入局部最优[22]。卷积

层提取高阶特征的过程为： 
 , con 1 , ,( )l j l l j l jf −= ∗ +C C W b  (1) 
式中：Cl, j表示第 l 层卷积层、第 j 个卷积核的特征

映射；Cl−1 表示第 l 层卷积层的输出，当 l=1 时，

C0 为输入特征空间 X；Wl, j 表示第 l 层卷积层第 j
个卷积核的权值向量；“*”表示卷积运算符号，进

行卷积操作后与第 l 卷积层第 j 个卷积核的偏移向

量 bl, j 叠加，最后将线性结果嵌套非线性卷积层激

活函数 fcon(·)。 
池化层通常处于 2 卷积层之间，旨在通过降低

特征映射的分辨率来实现移位不变性[23]。池化操作

又称为下采样，本文采用最大池化方式，池化层的

每个特征映射都与卷积层的相应特征映射相连接，

第 l+1 层池化层对应的输出特征图的计算式为： 
 1, pool 1 , 1,( ( ) )l j l l j l jf p+ + += +P k C b  (2) 

式中：kl+1 和 bl+1,j 分别表示池化输出中的权重和偏

置；p(·)表示最大池化操作即下采样函数；fpool(·)表
示池化层激活函数。 

分类器的构建，是将最后一个卷积层所提取的

特征扁平化为 1 维向量并输入到具有激活函数的全

连接隐藏层中。全连接层中神经元与相邻 2 层的所

有神经元直接连接，从而推理全局信息。采用

softmax 函数以实现 MC 分类输出，嵌套 sigmoid 函

数以实现 ML 分类。第 n 个样本对应输出如下： 
 output d F d( )n f= +Y w C b  (3) 

式中：CF 表示扁平层特征映射向量；wd 和 bd 分别

表示前一层全连接层对应的权重矩阵和偏置向量；

foutput(·)为输出层激活函数。其中，设置分类器判别

阈值为 0.5，大于该阈值则输出 1，不满足则输出 0，
将 ML 分类模型概率输出二值化。 

以 Yn=[yn,1, yn,2, …, yn,M]表示样本 n 的 ML 模型

输出，Zn=[zn,1, zn,2, …, zn,M]表示样本 n 的真实标签

向量。ML 分类的加权交叉熵损失函数 Lml 定义为： 
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式中：N 为总样本数；S1,n和 S0,n分别表示样本 n 的

正类标签集合和负类标签集合；ln,m表示样本 n 的第

m 个标签的值；引入权重λ，旨在不影响计算复杂

度的前提下调整正、负类标签数量不均的情况。 
2.3  基于多标签分类与卷积神经网络拓扑辨识模

型分析 

基于 ML-CNN 的配电网拓扑辨识方法，其核心

思想是将配电网中影响拓扑结构的联络开关的闭 
合/关断状态作为多个标签项构建 ML 分类模型。这 
种模型架构具有多方面优势： 

 

图 3  CNN 架构图 

Fig.3  Convolution neural network architecture 
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1）ML 分类机制的引入可以克服 MC 分类中输

出特征空间过大对模型的不良影响。 
2）针对机器学习解释性差的不足，所提出模

型基于联络开关进行 ML 编码，具备物理依托，分

类模型结果与开关状态一一对应，增强了模型的可

解释性。 
3）考虑符合配电网运行规律的拓扑结构中各

开关状态间潜在的关联性，在部分配电网拓扑样本

不足或缺失的情况下，可以根据训练数据集学习到

的局部信息判断开关状态，更好地利用了可采集样

本在局部信息上的丰富度和差异性。 
因此，ML-CNN 拓扑辨识模型可以通过特征提

取学习到各个开关附近节点电压的局部特征，同时

又能涵盖各开关状态之间的关系。 
2.4  分类模型评价指标 

MC 分类下的分类结果无需考虑基于标签度量

和基于样本度量的差异，而 ML 分类下的标签分类

度量与样本分类度量有所不同。因此，针对 ML 分

类模型，本节分别建立了基于标签和基于样本的准

确度评价指标。 
分类模型评价指标计算以混淆矩阵为基础，常

采用准确度、查准率、召回率、F1-score 作为评价

指标。式(5)中，ALal 表示基于标签的准确度，该指

标反映了开关状态的平均判别情况。式(6)定义 ASamp

为基于样本的准确度，要求模型输出标签向量与真

实标签完全一致。因此，ASamp 能更直观地反映出模

型分类的精确程度，面向具有先验信息的网络拓扑

整体来说，正确判断所有开关的状态是样本分类正

确的必要条件。 

 Lal , ,
1 1

1 ( , )
N M

n m n m
n m

A d z y
NM = =

= ∑∑  (5) 
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1

1 ( , )
N

n n
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=
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式中：zn,m 与 yn,m 表示标量，当 zn,m=yn,m 时，d(zn,m, 
yn,m)=1，否则为 0；Zn与 Yn表示向量，当 Zn=Yn时，

d(Zn, Yn)=1，否则为 0。 
同理，计算每个样本的查准率、召回率、

F1-score，累加求和后与样本总数相比，得到基于样

本的各项平均分类指标，如式(7)—式(9)所示，这 3
个评价指标均与分类效果正相关。因此，单个样本

的查准率表示正确判断开关闭合的标签占所有被判

断为闭合的开关标签的比例；单个样本的召回率表

示正确判断开关闭合的标签占所有真实情况下闭合

开关标签的比例。基于标签的以上 3 个指标表征含

义类似，不在此处详细展开。 
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式中：P、R 与 F1分别表示查准率、召回率、F1-score；
TP
nl 和 FP

nl 分别表示第 n 个样本中分类为正的正标签

数量和负标签数量； FN
nl 表示第 n 个样本中分类为

负的正标签数量。 

3  算例分析 

本文采用增设联络开关后的 IEEE 123 节点配

电系统进行实验验证。基于 ML 和 MC 2 种编码方

式分别搭建了 MC-RF、MC-MLP、MC-CNN、

ML-RF、ML-MLP、ML-CNN 共 6 个分类模型。实

验主要从 4 个方面展开：(1)比较不同分类算法对应

模型的拓扑辨识效果；(2)对比 ML 和 MC 2 种分类

编码方式下拓扑辨识效果；(3)验证存在分布式电源

出力时所提出模型的鲁棒性；(4)验证 ML-CNN 拓

扑辨识模型针对未知拓扑数据样本的泛化能力。所

有实验在配备处理器为 AMD Ryzen 74 800U with 
Radeon Graphics 和内存配置为 16.0 GB RAM 的笔

记本电脑上实现。 
3.1  实验设置 

3.1.1  实验仿真设置 
改进的 IEEE 123 节点配电网如图 4 所示，该系 

光伏 联络开关 μPMU 变压器

开关1

开关5

开关13

开关3

开关6

开关12

开关7

开关4

开关9

开关11

开关10

开关8

开关2

 

图 4  IEEE 123 配电网结构 

Fig.4  IEEE 123 distribution network  
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统包含 118 条支路和 13 个联络开关。假设全网电压

幅值数据由 SCADA 系统提供，鉴于 μPMU 成本较

高，仅在少数联络开关附近装设该装置，本文选取

图 4 所示的 5 个台区母线处布置 μPMU 量测节点电

压相量。 
根据联络开关的状态变化，可筛选出 240 种辐

射状拓扑结构。配电网在常规运行场景下的历史数

据量所占比例更高，而极端情况下可能只有少量历

史断面数据甚至不存在数据记录，这种情况下对应

的网络结构即为未知拓扑。为仿真配电网真实运行

情况，随机选取上述拓扑中的 1/12，生成少量数据

集作为未知拓扑推理实验样本。其余 220 种拓扑结

构随机平均分为 22 组，并按组划分生成数据量层

次，从而反映各拓扑结构的运行概率差异。 
负荷数据源于真实居民负荷数据。由该数据计

算得到平均归一化的负荷曲线，以 IEEE 123 节点配

电网标准负荷为基准值模拟系统潮流。负荷波动服

从 (0, σ 2)的正态分布，σ 2的取值有 0.03、0.06、
0.09、0.012，选取不同方差仿真、不同时间断面的

负荷波动程度，从而更好地模拟配电网负荷变化。

在节点电压幅值数据中加入 1%的高斯噪声来模拟

SCADA 系统量测误差，以标准差为 0.001°的正态

分布模拟 μPMU 相角量测误差。生成共 236 160 个

样本用于常规拓扑辨识，额外生成 1 920 个样本用

于推理未知拓扑。 
3.1.2  实验超参数设置 

ML-RF 与 MC-RF 模型参数设置相同，树的最

大生长深度设置为 13。ML-MLP 与 MC-MLP 模型

参数设置也保持一致，其中隐藏层神经元参数为

(120, 200)。ML-CNN 与 MC-CNN 的模型参数如 
表 1 所示，其中 MC-CNN 模型的损失函数选取多

类别交叉熵函数。为提高收敛速度，避免过拟合，

采用小批量梯度下降法训练，每批次 70%数据为训

练集，30%数据为验证集，使用 Adam 优化器，初

始学习率为 0.001。 
3.2  拓扑识别实验结果及分析 

为避免数据集差异造成的偶然性，各分类模型

的训练和测试均采用相同数据集。表 2 汇总了 MC
和 ML 分类编码方式下 RF、MLP 和 CNN 3 种算法

的测试结果。 
首先在分类算法对比上，无论采用 MC 编码还

是 ML 编码，CNN 相较 RF 和 MLP 的分类效果都

更佳。其中，RF 和 MLP 分类器基于样本的拓扑分 

表 1  基于 ML-CNN 与 MC-CNN 模型架构的参数设置  

Table 1  Parameters settings of ML-CNN and MC-CNN  

分类算法 层类型 尺寸 激活函数 

ML-CNN 

卷积层 121×90 ReLU 

卷积层 119×180 ReLU 

扁平层 21 420×1 — 

全连接层 13×1 Sigmoid 

MC-CNN 

卷积层 121×60 ReLU 

卷积层 119×120 ReLU 

扁平层 14 280×1 — 

全连接层 240×1 Softmax 

 
表 2  多类别与多标签分类器分类结果 

Table 2  Classification results of multi-class classifier and 

multi-label classifier 

分类算法 ASamp/% P/% R/% F1/% 

MC 编码

MC-RF 84.42 84.42 84.42 84.42 

MC-MLP 86.14 86.15 86.15 86.15 

MC-CNN 98.91 99.22 99.22 99.22 

ML 编码

ML-RF 85.02 94.64 94.64 94.64 

ML-MLP 86.89 97.90 97.05 97.47 

ML-CNN 99.49 99.96 99.91 99.94 

类准确度在 85%左右，而 CNN 分类模型的分类效

果准确度达到 99%左右。相比于 CNN，RF 与 MLP
算法均缺乏特征提取模块，分类准确度相对较低。

实验结果充分展现出 CNN 卷积层特征提取在学习

复杂映射上的重要作用。所提出ML-CNN方法的P、
R 和 F1 均达到了 99.9%以上，其严格指标 ASamp 也

较高，表明该模型可应用在高精度要求下的配电网

拓扑辨识场景。 
相比于 MC 分类，采用 ML 分类的 3 种算法模

型在 P、R 和 F1上的表现具有不同程度的提升。考

虑综合性能指标 F1，RF 模型提高了 10.22%，MLP
模型提高了 11.32%，但对于 CNN 模型的提升并不

明显，表明在数据样本足够丰富时，2 种模型性能

差异不大。 
为验证 ML-CNN 模型在分布式电源出力波动场

景下的鲁棒性，参考文献[24]选择图 4 所示的 25 个节

点处接入分布式光伏系统，装机容量在 8~32 kW 之

间，功率因数设为 0.95。随机选取 60 种可行拓扑模

拟场景，其中光伏出力波动以 (0, 0.01)的正态偏差模

拟。设置模型的超参数不变，通过设置不同装机容量

改变光伏渗透比例，测试在 10%、20%、30%、40%
渗透率下模型的辨识效果。 
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如图 5 所示，随着光伏渗透率的增加，模型分

类评价指标中 ALal和 F1基本保持在同一水平，表明

分布式电源出力的增加对开关状态的辨识和模型分

类性能基本没有影响。同时，严格性评价指标 ASamp

在 99.6%上下波动，波动程度小且识别精度不随渗

透率的增加而降低，说明 ML-CNN 模型在不同光伏

渗透率下具备良好的鲁棒性。 
3.3  未知拓扑推理实验结果及分析 

在 3.2 节中，ML-CNN 模型与 MC-CNN 模型的

分类性能相近，未能充分体现出所提出模型的优势。

因此，本节重点分析针对未知拓扑样本的实验结果，

以验证基于 ML-CNN 的拓扑辨识模型在训练样本

输出特征空间外的泛化能力。 
对于 MC 分类，由于其训练集中没有这些样本

标签，无法直接计算出有效的样本评价指标。因此

通过比较分类器输出的拓扑与真实标签间开关状态

的偏差来计算各指标。在表 3 所示的未知拓扑推理

实验结果中，MC-CNN 模型的 ALal 为 69.50%，对

未知拓扑中开关状态的判断仍有高达 98.73%的平

均准确度，且其 ASamp为 85.47%，具备了 RF 或 MLP
在常规情况下的分类效果。ASamp是在 ALal基础上得

到的，对于拓扑整体的辨识准确度来说，每个开关

状态的识别准确度都至关重要，更提高了对开关状

态分类准确度的要求。 
尽管针对标签的平均分类结果并不能直观地

体现出拓扑辨识效果，但可以找出最大程度上影响

整体拓扑识别效果的短板，即分类效果最差的开关。

图 6 展示了 MC-CNN 和 ML-CNN 模型在外推实验

中对各开关状态的评价指标得分。MC-CNN 在各开

关状态上的分类效果不稳定，对联络开关 1、4、5、
6 尚有不错的分类效果，基本达到了 80%或以上；

半数以上的开关分类指标得分在 60%以下；开关 11
的评价指标得分最低，不超过 10%，很大程度上拉

低了整体拓扑辨识精确度。MC-CNN 方法在未知拓

扑推理上存在较大限制。 
ML-CNN 模型对大多数联络开关状态的分类

效果稳定，能保证完全分类正确。除开关 8、10 外，

其他开关对应的 P 都是 100%，意味着模型辨识开

关为闭合时实际开关状态也是闭合状态；开关 3 的

R 较低，说明实际情况下闭合的开关 3 易被分类为

关断状态。选取 2 类模型辨识错误较多的拓扑样本

进行分析，图 7 展示了 ML-CNN 在 58 号和 118 号

拓扑上的辨识情况，可直观地看出各开关状态的分 

 

图 5  不同光伏渗透率下拓扑辨识效果 

Fig.5  Topology identification effects under different  

photovoltaic permeabilities  

 

表 3  MC-CNN 和 ML-CNN 在未知拓扑样本的分类结果 

Table 3  Results of MC-CNN and ML-CNN in unknown  

topology samples 

分类模型 ASamp/% ALal/% P/% R/% F1/% 

MC-CNN — 69.50 50.43 50.43 50.43 

ML-CNN 85.47 98.73 99.23 96.69 97.94 

 

 

图 6  MC-CNN 和 ML-CNN 在未知拓扑推理实验中标签分

类结果 

Fig.6  Label-based classification results in unknown sample 

experiments of MC-CNN and ML-CNN classifier 

 
类结果。针对拓扑 58，分类错误表现为开关 3 误判

为关断，以及包含上述情况时开关 10 误判为闭合。

拓扑 118 对应的错误分类样本分为 3 类：开关 12
误判为断开；开关 12 误判为断开且开关 8 误判为闭

合；开关 13 误判为断开。通过对网络拓扑中开关位

置及潮流流向进行分析，推断所提出模型在开关 3
和开关 10、开关 8 和开关 12 的状态划分上有所混淆。 

结合表 3、4 可知，ML-CNN 分类模型在未知

样本推理实验中，当判别阈值取 0.5 时 P 高达

99.23%，R 相对于 P 偏低，为 96.69%。由于在开关 
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图 7  ML-CNN 在拓扑 58 和拓扑 118 上的开关状态判别情况 

Fig.7  Switch state classification results of ML-CNN on topology 58 and 118 

 

状态的分类上有着接近 100%的 P，因此开关断开时

模型分类更敏感，可以较好地判断开关的状态。假

设某一个真实状态为闭合的开关被判断为断开，则

根据分类结果得到的拓扑结构很可能存在独立区

域，而无法保证整个系统的连通性，显然这种分类

结果是不合理的。因此，在将模型分类结果进行二

值化与真实标签比较时，可以通过适当地降低分类

器输出判别阈值来实现 R 的提升，同时综合各项指标

选择更合适的判别阈值以提升模型的拓扑推理效果。 
ML-CNN 分类器输出离散化过程采用不同判

别阈值时，未知拓扑样本的分类效果如表 4 所示，

分别设置判别阈值为 0.15、0.25、0.35、0.45、0.50。
可以看出随着判别阈值的减小，ALal和 F1略有下降，

P 随之下降，R 则相反呈上升趋势。当判别阈值取

0.35 时，虽然标签平均准确度小幅降低，但 ASamp

提高至 87.19%，且 P 和 R 也更加均衡。 
表5给出了ML-CNN分类器输出二值化采用不

同判别阈值时，各联络开关对应的 F1，表中 h 为判

别阈值。显然随着 h 的递减，开关 3 的 F1逐级上升，

与此同时发现开关 10 的得分逐次下降，说明分类器

在外推数据样本上容易将开关3和开关10的状态相

互混淆，结合拓扑网络中开关的位置和被错误分类

的样本可以发现，当开关 4 和 7 闭合时，有功潮流

由右侧子网络流向中心区域，开关 3 或开关 10 闭合

对网络末端附近节点造成的电压降落可能十分相 

表 4  不同输出判别阈值下 ML-CNN 未知拓扑推理实验中

的分类结果 

Table 4  Results of ML-CNN with different output discrimi-

nant thresholds in the unknown sample experiment 

判别阈值 ASamp/% ALal/% P/% R/% F1/% 

0.15 82.92 98.24 96.76 97.96 97.36 

0.25 85.73 98.47 97.68 97.59 97.63 

0.35 87.19 98.65 98.46 97.25 97.85 

0.45 85.99 98.68 98.91 96.86 97.87 

0.50 85.47 98.73 99.23 96.69 97.94 

 
表 5  不同输出判别阈值下 ML-CNN 标签分类的 F1-score 

Table 5  F1-score of labels under different output discriminant 

thresholds of ML-CNN classifier  

开关

编号

F1/% 

h=0.15 h=0.25 h=0.35 h=0.45 h=0.50 

1 100 100 100 100 100 
2 100 100 100 100 100 
3 74.62 72.85 70.27 66.36 64.15 
4 100 100 100 100 100 
5 100 100 100 100 100 
6 100 100 100 100 100 
7 100 100 100 100 100 
8 96.39 96.44 95.82 94.74 95.88 
9 100 100 100 100 100 
10 87.76 91.28 94.74 96.32 97.24 
11 100 100 100 100 100 
12 97.46 96.08 95.65 94.36 94.21 
13 99.63 99.33 99.10 99.02 99.02 



4528 高电压技术 2024, 50(10) 

近，可能导致模型将开关 3 闭合的状态判断成了开

关 10 闭合。 
综上所述，未知拓扑样本推理实验结果充分体

现了所提出模型在学习局部关键特征信息上的优越

性，验证了基于 ML-CNN 的拓扑辨识模型的推理能

力，一定程度上缓解了实际中样本丰富度不足引起

的基于数据驱动方法应用困难的问题。 

4  结论 

本文采用数据驱动方法将配电网拓扑辨识问

题转换为多标签分类问题，在此基础上，设计了基

于 ML-CNN 的配电网辨识模型。主要结论如下： 
1）通过引入 ML 机制建立了数学模型到物理

层面的联系，增强了机器学习的可解释性，同时避

免了大规模配电网下多类别分类的输出样本空间过

大问题。 
2）在分布式电源出力场景下，ML-CNN 模型

在不同光伏渗透率下仍能保证有较高精度的拓扑辨

识效果，模型鲁棒性良好。 
3）通过结合 ML 编码的机制与 CNN 局部信息

学习能力，在训练样本丰富度不足时，对训练样本

空间外的未知拓扑数据样本仍能保持较高的拓扑识

别能力，相比传统的 MC 分类，其具有更强的分析

推理能力，更适用于配电网运行的实际场景。 
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