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ABSTRACT: Accurate identification of line parameters is 

crucial for the stable operation and optimization of power 

grids. With the rapid advancement of artificial intelligence, 

deep learning-based methods for power grid line parameter 

identification have demonstrated significant advantages in 

effectiveness and robustness. However, these methods often 

overlook historical trends and topological relationships of 

network branches, resulting in models that fail to fully learn 

critical spatiotemporal information, thereby decreasing 

parameter identification accuracy. To address this, we propose 

a dynamic spatiotemporal adaptive graph neural network-based 

method for power grid line parameter identification. It utilizes 

the maximum information coefficient and Bayesian 

optimization based on the tree-structured Parzen estimator to 

automatically select the most relevant input measurement 

features while adjusting model hyperparameters, and constructs 

a spatiotemporal graph dataset based on historical branch 

features and topological information. The method employs 

graph convolutional networks and temporal convolutional 

networks to extract line features, enhanced by a dynamic 

spatiotemporal adaptive module to capture each line’s unique 

characteristics. In case studies on the IEEE 39-bus system, the 

method shows improved accuracy and robustness against 

measurement noise, data loss, and topology changes compared 

to existing algorithms. 
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摘要：线路参数的准确辨识对于电网的稳定运行与优化至

关重要。随着人工智能技术的快速发展，以深度学习为代

表的电网线路参数辨识技术在辨识有效性和鲁棒性上具

备显著优势，但这些方法往往忽视网架分支的历史趋势和

拓扑关系，导致模型未能充分学习到关键的时空信息，进

一步造成参数辨识精度的下降。为此，提出一种基于动态

时空适应图神经网络的电网线路参数辨识方法。首先，关

注传统的特征选择和手动调参方法过于依赖专家经验的

局限，结合最大信息系数和基于树形结构 Parzen 估计器的

贝叶斯优化技术，对模型超参数进行调优的同时，自动筛

选出对电网参数辨识性能贡献最大的 SCADA 系统量测特

征；进一步，依据支路历史特征及电网拓扑信息，构建适

用于输电线路参数辨识任务的时空图数据集，利用图卷积

网络和时间卷积网络提取图数据集中线路的时空特征，结

合动态时空适应模块，精确学习每条线路在不同辨识场景

下的独特时空行为。这些组件整合构成了一个高效全面的

电网线路参数辨识模型；最后，在 IEEE 39 节点系统上搭

建多种量测场景，并进行算例分析。与现有算法相比，所

提方法在应对量测噪声、数据缺失以及多拓扑变化的场景

下展示了更优的辨识精度和鲁棒性。 

关键词：电网线路参数辨识；时空信息融合；最大信息系数；

贝叶斯优化；图卷积网络；时间卷积网络；动态时空适应   

模块 
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0  引言 

输电线路参数的准确性是各类电网分析和计

算的基础。在实际运行环境中，气候、地理环境以

及运行工况等随机因素会随着时间推移不断影响

输电线路的参数值，使线路参数经历动态变化[1]。

此外，由于线路长度估计错误、数据库更新不及时

或人为操作失误等因素，电网数据库中的参数值常

常无法准确反映实际线路参数[2]，进而影响状态估

计、暂态分析、继电保护整定等电网计算程序的可

信度。因此，研究实用化的参数辨识方法具有重要

的意义[3-4]。 

在输电线路参数辨识方法的研究初期，主要依

赖于理论计算 [5]和现场参数实测 [6]来进行参数估

计。随着技术的发展，残差分析法[7]、增广状态估

计法 [4]、卡尔曼滤波估计法 [8]以及拉格朗日乘子  

法[9-10]等线路参数估计方法相继被提出。同时，一

些现代的优化技术也被引入到参数辨识领域，如遗

传算法[11]、粒子群优化法[12]和 Tabu 搜索法[13]等。

最初，参数辨识方法主要基于数据采集与监控

(supervisory control and data acquisition，SCADA)系

统的量测信息进行。随着广域测量系统的出现，具

有准确时标且能提供相角量测的相量量测单元

(phasor measurement unit，PMU)为电网线路参数的

精确辨识带来更多可能。王茂海等[14]开发了一种基

于 PMU 数据和正态分布理论的输电线路参数在线

估计方法。李钦等[15]利用 SCADA 和 PMU 的多时

段量测信息，开发了 5 种不同独立线路的约束最小

二乘参数估计模型。薛安成等 [16]提出一种基于

PMU 数据的输电线路正序参数自适应抗差最小二

乘在线辨识方法，显著提升了对量测数据噪声和不

良数据的处理能力。然而，PMU 测量数据在实际

应用中面临时间同步问题 [17]和设备安装数量限  

制[18]，使得基于 PMU 的线路参数估计方法难以广

泛应用于现实场景。总的来说，传统的电网线路参

数辨识方法存在明显局限性：一方面，这些方法依

赖于高精度的量测数据，而量测设备一旦受损或受

到外部环境的干扰，就可能导致参数辨识结果出现

偏差；另一方面，传统方法未能有效利用电力系统

中的大量历史数据，造成潜在信息资源的浪费。 

随着人工智能技术的快速发展及计算能力的

显著提升，机器学习和深度学习算法已开始广泛应

用于电力系统线路参数辨识领域。Zhang 等[19]联合

线性回归和模型驱动的方法计算线路参数。Qu 等[20]

提出一种基于灰色支持向量回归(GM-SVR)的传输

线参数动态优化方法。此外，一些经典的深度学习

算法，如 BP 神经网络[21]、径向基神经网络[22]和长

短期记忆神经网络 [23]
(long-short term memory 

neural network，LSTM)也被逐步用于电网线路的参

数辨识任务中。XUE 等[24]提出一种自适应线性神

经元(adaptive linear neuron，ADALINE)与传统的鲁

棒 IGG 方法相结合的策略，基于模拟和实测数据实

现了电网线路参数的“三段”鲁棒辨识，展现出良

好的工程实用性。Lu 等[25]开发一种基于交叉神经

网络(cross neural network，CRSNet)的参数辨识模

型，通过交叉感知来更新模型参数，使神经网络能

够考虑电网中其他节点的特征信息，极大提升了模

型的拟合精度和鲁棒性。尽管上述数据驱动的参数

辨识方法有效利用了电网中的大量历史量测信息，

但在特征工程和模型调参上还过度依赖于专家经

验，特别是在人工干预的情况下可能导致信息丢失

或噪声，从而降低模型的辨识精度。此外，这些线

路参数辨识方法未能充分考虑电网节点间的连接

关系，忽视了电网整体的结构特性，特别是在部分

电网线路特征含有噪声的情况下，仅考虑独立线路

特征的参数辨识模型鲁棒性不足，容易导致显著的

辨识偏差。 

近年来，图神经网络 (graph convolutional 

network，GCN)已被广泛应用于电力系统的各种场

景中[26-29]。Wang 等[30]考虑到电网拓扑中支路间的

关联性，提出一种基于多任务图卷积网络的电网支

路参数辨识方法，以提高参数辨识的估计精度。

Huang 等[31]在此基础上加入一种自权衡损失模块，

进一步增强了参数辨识模型在噪声数据下的鲁棒

性。然而，线路参数的变化还跟时间维度存在一定

相关性，上述方法的图模型仅考虑了单一空域信

息，因此在挖掘线路参数的时间上下文语义方面仍

表现不足，难以有效捕捉其中的时域动态变化。此

外，电网为了实现更好的运行操作，可能会经历相

对频繁的拓扑变化[32]，而现有电网线路参数辨识方

法中尚未验证在多拓扑变化场景下的性能。 

针对上述问题，本文提出一种基于动态时空适

应图神经网络的电网线路参数辨识方法，旨在通过

深入学习和挖掘每条线路潜在的时空动态特征来

提高参数辨识的精度及复杂环境下的鲁棒性。为进

一步说明，本文的主要研究内容如下： 



144 中  国  电  机  工  程  学  报 第 46 卷 

1）电网线路参数辨识特征选择：利用最大信

息系数(maximum information coefficient，MIC)确定

量测特征与目标参数之间的相关性，并结合树形结

构 Parzen 估计器(tree-structured Parzen estimator，

TPE)的贝叶斯优化技术，自动筛选最优的输入量测

特征及模型结构超参数； 

2）输电线路的时空图数据构建：根据筛选的

输入量测特征，结合历史量测数据和电网拓扑信

息，构建时空图数据集； 

3）电网线路参数辨识模型：通过结合图卷积

网 络 、 时 间 卷 积 网 络 (temporal convolutional 

network ， TCN) 和动态时空适应模块 (dynamic 

spatiotemporal adaptive module，DSTAM)，构建一

个综合的时空序列模型(TCNGCN-DSTAM)。该模

型能有效捕获电网线路的空间领域信息及其时变

动态特征，从而实现对每条线路的时空特征差异化

增强。为了证明所提方法的有效性，在 IEEE 39 节

点系统中进行多场景仿真，验证了所提方法在应对

噪声干扰、量测数据缺失和多拓扑变化等复杂电网

场景下的高辨识精度和强大鲁棒性。 

1  电网线路参数辨识的特征选择及图数据

构建 

1.1  电网线路参数辨识任务描述 

本文选择 SCADA 系统记录的多个时间断面的

线路量测数据作为参数辨识模型的输入，进而预测

下一时间步长的线路电抗参数。选择线路电抗作为

模型的拟合目标，主要基于以下考虑： 

1）线路电阻受温度影响较大[33]，在缺乏温度

特征数据的情况下，仅依赖支路的量测信息进行电

阻参数的辨识可能会导致辨识精度的降低； 

2）在高压电网中，潮流计算主要受线路电抗

影响，而电阻和电容的影响则相对较小[3]。在将量

测功率等变量作为模型输入时，选择电抗作为线路

参数可以提升模型对目标的映射能力，并节省计算

资源。 

1.2  基于 MIC-TPE 的特征选择 

SCADA 系统记录了包括电压幅值、注入功率、

支路潮流等多种类型的量测变量。在参数辨识任务

中，量测特征的选择不仅影响模型的处理能力和复

杂性，而且直接决定训练的有效性。过多的特征可

能导致模型处理不必要的信息噪声，增加计算负

担，而特征过少则可能忽略重要的信息，从而影响

模型的预测性能。因此，本文提出一种基于

MIC-TPE 的特征选择方法，从众多量测特征中筛选

出最具代表性和相关性的特征，成为提高模型性能

的关键步骤。其整体流程如图 1 所示。 

P线路参数
计算MIC

, , , , , , , , ,i j ij ij ji ji i i j jU U P Q P Q P Q P Q

按照MIC降序排列

8维特征集7维特征集4维特征集 …

模型输入特征维度D

TPE贝叶斯优化

量测数据集

SCADA系统量测特征

 

图 1  基于 MIC-TPE 的特征选择流程 

Fig. 1  Process of feature selection method  

based on MIC-TPE 

首先，采用最大信息系数[34]来计算目标变量与

输入特征变量之间的相关性，通过计算每个量测特

征与线路参数之间的 MIC 值，并将结果进行降序排

列，进而筛选出相关性最强的特征，形成特征子集

XD，D 为输入特征的维度。比如当 D5 时，输入特

征将包括与目标参数高度相关的前 5 个量测特征。

计算最大信息系数的公式如下： 

 1 2
IC 1 2

2

( , )
( , ) max

log min( , )

I V V
M V V

     
  (1) 

 1 2
1 2 1 2 2 1 2

1 2

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

( ) ( )

p V V
I V V p V V V V

p V p V
   (2) 

式中：和分别为在 V1和 V2 方向上的网格划分数；

p(V1, V2)为变量 V1 和 V2 的联合概率密度；p(V1)和

p(V2)分别为变量 V1 和 V2的边缘概率密度；为一个

控制参数，本文中设置为经验值 0.6
[35]。 

然后，采用 TPE 贝叶斯优化算法对量测特征进

行有效筛选。TPE 算法是针对贝叶斯优化方法的一

种有效扩展，克服了传统贝叶斯优化在处理混合型

变量方面的局限[36]。在 TPE 优化过程中，视模型的

输入特征维度 D 为优化参数，进一步纳入贝叶斯优

化过程中, 目的是利用贝叶斯优化算法自动确定

对于电网线路参数辨识任务关联性最强的特征集，

从而有效解决参数辨识的特征筛选问题，实现了电
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网线路参数辨识过程的全链路智能化。 

设电网线路参数辨识模型为 M，模型的超参数

空间为，其中包括输入特征维度 D、学习率等。

定义模型的损失函数 L为预测参数值与参数真实值

Y 之间的平均绝对误差。然后，设定贝叶斯优化的

目标函数 f为基于超参数配置 x 的模型损失函数值，

即 ( ) [ ( ; ), ]Df x L M X x Y ，其中 x。在寻优过程

中，采用期望改进(expected improvement，EI)作为

采集函数，通过模型超参数的迭代优化，最终得到

一组最优超参数，使得目标损失函数最小化。EI

计算公式如下： 

 

*

*

EI ( ) ( ) ( | )d

( ) ( ) ( )d
            

( ) (1 ) ( )

L

L

L
x L p L x L

L l x l x p

L

L L

l x g x



 











  



 




 (3) 

式中：L
*为优化定义的阈值；l(x)为损失函数值低于

L
*时的条件概率密度函数，通常表示为“较好”结

果的密度函数；g(x)为损失函数值高于或等于 L
*时

的条件概率密度函数，通常表示“较差”结果的密

度函数。对于阈值 L
*的选择是通过设定一个满足条

件 p(L<L
*
)的参数，该参数是 L 的分位数，本文

按照经验值将设置为 0.25。 

1.3  电网线路参数辨识时空图及其构建 

图卷积神经网络的处理对象是图数据,其中图

G(V, E, A)由节点集合 V、边集合 E 和邻接矩阵 A

构成，其中 A 所含的元素 0 和 1 分别表示节点间的

无连接和有连接状态。在电力系统的应用场景中，

图神经网络一般将母线视为节点，将线路视为边来

构建图。而在电网线路参数辨识任务中，线路参数

及线路功率量测均集中于支路上，只有电压幅值量

测和注入功率量测是以母线为单位的特征。因此，

本文充分考虑电网线路参数辨识任务的特殊性，提

出一种结合母线特征与线路特征的时空图数据构

建方法。 

经过基于 MIC-TPE 的特征筛选后，将筛选出

的母线特征与线路特征进行有效结合，再针对各时

间断面的输入数据，以电网支路为单位建立图数据

的节点嵌入向量，该向量不仅包括线路本身的特

征，还加入该线路两端母线的量测特征。对于输出

数据，选取线路上的参数特征作为图数据的节点目

标。最终，建立一个适用于电网线路参数辨识的时

空图 ( , , )G V E A ，每个节点对应电网中的一条线

路，而边仅代表电网线路之间的连接关系，不承载

任何特征信息。邻接矩阵 A 的维度为 N N ，N 代

表电网的线路数量。此外，将每条线路连续记录的

量测断面信息作为图的节点表征，进而构成量测特

征矩阵 XDR
NSD，其中 S 代表特征的时间窗口步

长。以 IEEE 5 节点系统为例的时空图构建过程如

图 2 所示。可以看出，线路 5 及其两端母线的特征

经过特征筛选后，选取了线路两端的母线电压特

征，以及线路两侧的有功功率、无功功率特征，这

些特征共同构成图数据节点 5 的量测向量表征。图

中的特征工程仅作示例演示，与本文最终的算例结

果无关。 
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图 2  时空图构建过程 

Fig. 2  Process of spatiotemporal graph construction 

2  基于 TCNGCN-DSTAM 的电网线路参数

辨识模型 

2.1  图卷积网络 

在电力系统的线路参数辨识任务中，GCN 通过

邻接矩阵 A 挖掘支路间的结构关系，从而有效捕捉

电网拓扑的空间信息。此外，GCN 在处理图数据时

采用基于拉普拉斯矩阵LlapDdegA(Ddeg 为度矩阵)

的卷积核操作。通常对 Llap 进行归一化处理得到

Lsym，并在此基础上进行特征分解，如下式所示： 

 1/2 1/2

sym deg deg

  L I D AD  (4) 

式中 I 为单位矩阵。 

为了降低模型在图卷积操作中的时间复杂度，

采用切比雪夫多项式替代传统的卷积核。根据切比

雪夫多项式的定义，图神经网络的卷积操作可以被

近似定义为 

 1/ 2 1/ 2

deg degX g X
   D AD  (5) 

式中：X 为节点信号；A 为添加了自环的邻接矩阵，

即  A A I ； degD 为 A 的度矩阵。 

通过堆叠多个 GCN 层，模型能够通过逐层迭

代来更新节点特征，从而有效捕捉和学习图的深层

结构。这种多层架构允许每一层节点处理其直接邻

居的信息，而通过多层传递，每个节点能够间接接
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收并融合更远距离节点的信息。隐藏层特征的表达

式如下： 

( 1) ( ) 1/ 2 1/ 2 ( ) ( )

act( , ) ( )l l l lF A D AD   H H H W  (6) 

式中：H
(l1)为第 l1 层的节点特征矩阵；H

(l)为第 l

层的节点特征矩阵；act 为非线性激活函数；W
(l)

为第 l 层的可训练权重矩阵。 

2.2  时间卷积网络 

本文采用时间卷积网络[37]提取线路的历史量

测信息。该模型由多层一维卷积神经网络

(convolutional neural network，CNN)构成，每一层

的卷积操作被视为一个滤波器，通过使用多个滤波

器提取历史量测序列的时间特征。随着网络层数的

增加，卷积扩张因子呈指数增长，显著扩大了模型

的感受野，并提高了 TCN 的处理能力。通过在不

同层选择不同跨度的数据进行扩张因果卷积，TCN

避免了梯度消失或梯度爆炸的问题，并减少了网络

训练的时间成本。此外，扩张因果卷积通过在输入

中加入零填充保持时间上的因果顺序，确保当前时

间步的预测仅依赖于历史信息。 

为进一步提升 TCN 处理量测序列数据的能力，

本文模型中引入了门控机制的时间卷积网络[38]，以

增强对复杂时间依赖性的学习能力。该机制通过元

素乘积控制信息流，门控层的计算式如下： 

 ( 1) ( ) ( )

1 1 2 2tanh( ) ( )l l lH W H b W H b       (7) 

式中：*为卷积操作符；W1、W2、b1、b2 分别为模

型可学习的参数； 为元素乘积；tan h 和分别为

双曲正切激活函数和 Sigmoid 激活函数。 

2.3  动态时空适应模块 

电力系统中，由于地理位置、线路型号、使用

环境等因素的不同，每条线路的参数，其数值大小

和变化趋势都会有所不同。因此为电网中的每条线

路引入了一个可供模型学习的节点嵌入向量，共同

组成一个节点嵌入矩阵 EGR
Nd，其中， d 为节点

嵌入向量的维度。基于此，本文设计并实现了动态

时空适应模块，该模块的核心功能是使模型能够为

每条线路自主学习其独特的时空适应性。 

基于 TCNGCN-DSTAM 的电网线路参数辨识

模型框架如图 3 所示,可以看出，DSTAM 的具体实

现过程。首先，对图的节点嵌入矩阵 EG 进行线性

变换，以生成图节点查询 QEGWQ，为模型提供 

每个节点在全图中的查询基础，其中转换矩阵 

Q

d CR W ，C 为隐藏层的特征维度。接着，对 TCN

模块的输出 ( )l

TH 进行线性变化，得到时间维度下的

节点键值 ( ) ( )l l

T T TK H W ，其中 C C

T R W 。采用同样

的方法得到空间维度下的节点键值 ( ) ( )l l

S s sK H W ，

其中 ( )l

SH 为 GCN 模块的输出，空间转换矩阵
C C

S R W 。随后，计算节点的空间与时间注意力 

分数[39]，如下式所示： 

 
( ) T

( )

T

( )l
l TQ

C


K
A  (8) 

 
( ) T

( ) ( )l
l S

S

Q

C


K
A  (9) 

线性层

TCN-W1

TCN模块

TCN-W2

tanh 函数  函数

GCN模块

计算时空注意力

线性层 线性层

* * 

DSTAM模块

AT AS

EG

ReLU函数

线性层

ReLU函数

线性层

跳跃连接

输出结果
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输入 XD

H

HT HS

Houtput



 

图 3  基于 TCNGCN-DSTAM 的参数辨识模型框架 

Fig. 3   Parameter identification model framework 

based on TCNGCN-DSTAM 

最终，对式(8)和(9)应用 Softmax 归一化，分别

生成时空注意力权重，再计算得到模型最终的输

出，如下式所示： 

 
( )

( )

tt ( )

{ , }

exp( )

exp( )

l
l T

T l

r
r T S




A
A

A
 (10) 

 
( )

( )

tt ( )

{ , }

exp( )

exp( )

l
l S

S l

r
r T S




A
A

A
 (11) 

 ( ) ( ) ( ) ( ) ( )

output tt tt

l l l l l

T T S S   H A H A H  (12) 

2.4  基于 TCNGCN-DSTAM 的线路参数辨识模型 

由图 3 所示，基于 TCNGCN-DSTAM 的电网线

路参数辨识模型由多个时空网络层组成，每层由

TCN 模块、GCN 模块和 DSTAM 模块构成。前两

个模块分别用于提取输入量测数据的时空信息， 
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DSTAM 模块则用于学习不同线路的动态时空适应

性。在每个时空层中，先将输入的量测特征矩阵

XDR
NSD 通过一个线性层得到高维的时空特征张

量 HR
NSC，再将该张量输入到 TCN 模块，对量

测序列进行时间维度上的特征捕捉，得到时间特征

张量 HTR
NSC，其中 'S 为经过 TCN 膨胀卷积缩

减后的时间维度[40]。然后，将时间特征张量 HT 输

入到 GCN 模块，进一步得到空间特征张量

HSR
NS’C，再分别将 HT和 HS输入到 DSTAM 模

块中，按照 2.3 节所述方法计算得到该层网络的输

出张量 HoutputR
NS’C。最后，由于该框架使用图

WaveNet 模型[41]的跳跃机制来处理每层的输出特

征，因此将每层的输出张量 Houtput 进行加和处理，

并通过两个线性层将综合特征映射到最终的参数

辨识结果。 

2.5  基于 TCNGCN-DSTAM 的线路参数辨识流程 

本文提出一种融合电网线路时空信息的参数

辨识方法，旨在提高线路参数预测的准确性与实用

性。该方法的整体框架流程如图 4 所示，主要包括

以下 5 个步骤。 

否

定义超参数空间

及初始候选参数

选择特征数据集

生成图数据

训练集验证集测试集

设定阈值

参数辨识模型的

训练和验证

更新概率模型

根据EI准则选择新

的候选参数

达到性能阈值

或最大迭代次数

计算MIC

构建排序后的

特征数据集

代入超参数

最优模型

性能测试

是

否

特征

选择

贝叶斯优化

参数

辨识应用

调整

拓扑

构建

图数据
邻接矩阵

在Pandapower搭

建IEEE 39节点

仿真电网

添加
白噪

声

潮流

计算

生成多个不同拓

扑的数据样本

生成数据

样本

停止

结束  

图 4  参数辨识方法整体框架流程 

Fig. 4  Overall framework and process of  

the parameter identification method 

1）生成数据样本：利用 Pandapower 电力系统

分析工具[42]在仿真电网的不同拓扑中生成多断面

的潮流数据，再附加上高斯白噪声，模拟得到量测

数据。同时，同步抽取各线路的实时参数值，为后

续的计算提供目标数据。 

2）特征选择：通过计算各量测特征与线路参

数之间的最大信息系数，评估他们之间的相关性。

基于 MIC 结果，将量测特征按相关性从高到低进行

排序，并构建多个维度下相关性最强的量测特征数

据集 XD。 

3）构建图数据：依据 1.3 节所述方法，首先采

集不同拓扑的结构信息，结合量测特征数据集 XD

构建时空图数据 GD(VD, E, A)。通过设置时间窗

口，形成在 S 个历史时间断面下 N 条线路的量测图 

数据集 1:t S t

D

 
X R

NSD，并将目标参数图数据集表

示为 1 1 1t NP R   。线路参数辨识模型的核心任务是 

学习一个映射函数 F ，使其能够预测下一时间断面

1t  的 N 条线路参数，具体如下式所示： 

 1 1 2( , , , , )t t S t S t

D D D DF G     P X X X  (13) 

4）贝叶斯优化：对模型的输入特征维度 D 、

时间窗口长度 S 、学习率等超参数进行空间配置。

利用概率代理模型拟合目标函数，并根据 EI 采集

函数选择候选超参数组合。这些参数配置随后被用

于模型的迭代学习过程中，并根据验证集上的平均

绝对百分比误差评价指标进行优化。此过程循环进

行，直至评价指标满足预设的阈值或达到模型的预

定终止轮数。 

5）线路参数辨识应用：根据贝叶斯优化过程

确定的最优超参数配置，建立了最终模型。将此模

型部署在测试集上，评估其在仿真电网线路参数辨

识场景中的有效性与鲁棒性。 

3  算例分析与测试 

3.1  数据集样本生成与评价指标 

本文在 IEEE 39 节点系统上对线路参数辨识模

型进行应用性能评估和对比验证。为确保模型能适

应不同的电力负荷场景，将系统的负荷水平设置在

原始负荷的 80%~120%，并随机调整个别节点的负

荷，以代表不同的负荷需求。同时，调整发电机出

力以满足电网潮流约束。对于线路电抗参数，设定

其在原始值的 80%~120%随机变化。接着，多次改

变电网的拓扑结构，生成不同拓扑下的电网潮流数

据，从而形成历史数据库。拓扑设置如表 1 所示。

对于每类拓扑，生成 2820 个样本，假设在量测传

输间隔为 5 min 的情况下，相当于每类拓扑采集了

235h 的量测数据。最后，采用 Z-score 归一化对图

数据集的非零样本处理后，按照 8:1:1 划分训练集、
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验证集和测试集。 

表 1  拓扑信息设置  

Table 1  Configuration of topology information 

拓扑编号 支路开断情况 

0 

1 

2 

3 

4 

原拓扑 

断开支路 21-16 

断开支路 8-9、支路 16-17 

断开支路 23-24 

断开支路 21-22、支路 17-27、支路 10-11 

为了证明本文所提方法在真实环境中的有效

性，向数据集加入 3 种噪声设置，以进一步模拟现

实情况中 SCADA 系统的量测环境： 

1）添加 45、40 及 35dB 3 种高斯白噪声，噪 

声符合均值为 0，标准差为 NR/20
noise 10

S 
 的高斯分 

布[43]。 

2）随机设置部分线路在连续断面的量测信   

息丢失，用 110
5 代替量测丢失线路的断面量测  

特征。 

3）随机设置部分线路在所有断面的量测信息

丢失，用 110
5代替无量测线路的量测特征。 

以上数据噪声设置中，1）在训练集、验证集

及测试集中设置，2）和 3）仅在测试集中设置。算

例分析的所有场景设置情况见附图 A1。 

在对线路参数辨识模型进行验证和测试时，为

确保各模型预测效果的准确性和一致性，引入如文

献[32]设置的 4 种评价指标：均方根误差(root mean 

squared error，RMSE)、平均绝对误差(mean absolute 

error，MAE)、平均绝对百分比误差(mean absolute 

percentage error，MAPE)以及决定系数(R
2
)。其中，

RMSE、MAE、MAPE 越小，则说明模型的参数辨识

精度越高，R
2越接近 1，则说明模型对线路参数的

解释能力越强。 

3.2  基于 MIC-TPE 的特征选择与参数寻优 

针对电网线路参数的辨识问题，选择合适的输

入特征是模型构建的首要步骤。本文通过对所有

SCADA 系统的量测特征进行 MIC 分析，初步识

别出与线路参数高度相关的特征，再对其进行降

序排列，结果如图 5 所示。为了避免遗漏关键的

映射信息，同时节省计算资源，本文构建特征维

度在 4~8 之间的输入特征数据集。随后，将模型

的输入特征维度纳入到贝叶斯优化过程中，通过

贝叶斯优化动态调整输入特征的维度，寻找最佳

的特征组合。 

量测特征

0.90 0.75 0.69 0.63 0.61 0.580.670.89 0.75 0.67

支
路
参
数

P

Vj Vi Pij Pji Qji Pi Qj Pj Qij Qi

0.60 0.65 0.70 0.75 0.80 0.85 0.90

MIC相关系数  
图 5  各量测特征与线路参数的 MIC 排列结果 

Fig. 5  MIC result between each measurement 

feature and line parameter 

在贝叶斯优化过程中，除了输入特征维度，还 

有一些重要的超参数对模型辨识性能具有较高的

敏感度，比如图卷积层数和时间窗口步长。增加图

卷积层数可增强模型的空间解析能力，以适应更复

杂的网络结构，但过多的层次也会带来信息过平滑

问题，导致节点特征趋于均一。另外，较长时间窗

口可以提供丰富的历史信息，有助于模型理解更加

复杂的时间依赖关系，但同时可能会引入不相关的

噪声，影响模型的辨识精度。因此，通过贝叶斯网

络对模型的图卷积层数、时间窗口长度及一些常见

的模型结构超参数进行优化，以提高线路参数辨识

模型的预测精度。贝叶斯优化的超参数及其对应验

证集MAPE 如图 6 所示，其中红点标注的是模型最 
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图 6  基于 TPE 贝叶斯优化的超参数结果 

Fig. 6  Hyperparameter results based on TPE bayesian optimization  
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终确定的最优超参数。具体的最优超参数结果如 

表 2 所示。 

表 2  模型最优超参数结果  

Table 2  Optimal value of model hyperparameter 

超参数名称 人工调参 TPE 贝叶斯优化 

输入特征维度 

时间窗口步长 

图卷积层数 

学习率 

批次大小 

隐藏层特征维度 

网络层数 

卷积核大小 

时间卷积层数 

梯度裁剪阈值 

随机丢弃率 

权重衰减系数 

6 

6 

2 

0.001 

32 

32 

2 

2 

2 

5 

0.3 

0.0001 

5 

5 

3 

0.0002 

4 

128 

5 

2 

2 

6 

0.4 

0.00001 

验证集MAPE/% 3.74 1.56 

为了验证 TPE 贝叶斯优化在线路参数辨识的

效果，本文将其性能与基于经验的人工调参方法进

行对比。在没有噪声的数据集上，对两种方法的验

证集 δMAPE进行了评估，结果如表 2 所示。采用 TPE

贝叶斯优化算法的 δMAPE 比人工调参方法提高了

2.18%，表明采用贝叶斯优化的线路参数辨识模型

具有更好的辨识精度和泛化性能。 

由表 2 和图 6 可得，模型的最终输入由待预测 

参数断面的前 5 个采样点的历史量测值构成，其中

量测值包括线路末端电压幅值 Uj，线路首端电压幅

值 Ui，线路首端有功功率 Pij，线路末端有功功率

Pji 以及线路末端无功功率 Qji。 

为验证本文所提方法的有效性，选取 CNN(常

用)、TCN(时域)、GCN(空域)以及图 WaveNet(时空)

与本文算法进行对比。其中，通过与图 WaveNet

的对比验证，可以进一步说明本文引入 DSTAM 后

在各种场景下的改进效果。对比模型所涉及的超参

数取值均采用表 2中经过贝叶斯寻优后的超参数结

果，以保持与本文算法的一致性。此外，为了防止

模型可能出现的过拟合问题，在模型训练时引入了

10 个迭代内验证集MAPE 不再减少时停止训练的早

停机制。 

3.3  噪声环境下的参数辨识模型测试 

在现实的量测环境中，往往存在一定的噪声干

扰。因此，使用 3.1 节介绍的方法为量测数据集分

别添加不同程度的高斯噪声，以验证本文算法在量

测数据噪声下的抗差性。在原始拓扑下，各参数辨

识模型在不同信噪比环境下的计算结果如附表 B1

所示，MAPE柱状图如图 7 所示。 
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图 7  各模型在不同噪声情景下的MAPE 结果 

Fig. 7  Identification MAPE of various models under 

 different noise situations 

由附表B1和图7可以看出，在所有噪声环境中，

本文算法均能保持较高的估计精度。随着量测噪声

的增大，没有考虑空间信息的 CNN、TCN 辨识精度

显著下降，MAPE波动较大，而考虑了空间信息的算

法性能则相对稳定。以最严重的 35dB 噪声集为例，

考虑了时空信息的算法性能较好，而本文算法在加

入 DSTAM 后比图 WaveNet 算法的MAPE 降低了

0.25%，辨识性能最优。为了模拟现实中的量测环境，

在接下来的算例分析中均采用 45dB 的噪声数据集

对参数辨识模型进行测试和验证。  

3.4  参数辨识模型的鲁棒性测试 

在电力系统运行过程中，往往会存在没有安装

量测采集点的线路以及一些线路的量测信息短暂

丢失的情况，为了验证本文算法在这些情况的鲁棒

性，在测试集中设置如 3.1 节所述的数据丢失，以

验证不同参数辨识模型的有效性。考虑到电网内各

线路参数的差异性，为了更准确地评估模型在实验

线路的表现，在接下来的算例分析中仅选择MAPE

作为主要评价指标。 

3.4.1  量测丢失时的模型性能测试 

为了验证参数辨识算法在面对量测丢失时的

辨识性能，设置了在原始拓扑下两种不同的线路量

测丢失案例：1）支路 4-5 量测丢失；2）支路 1-39

和支路 39-9 量测丢失。各类算法在两种案例中随时

间的参数辨识结果分别如图 8 和附图 B1 所示，具

体的MAPE结果则如表 3 和附表 B2 所示。 

由图 8 可知，在支路 4-5 发生量测丢失时，除 
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图 8  各模型在量测丢失案例 1 的支路 4-5 参数辨识结果 

Fig. 8  Identification result of various models for 

branch 4-5 under measurement loss case 1 

表 3  量测丢失案例 1 的参数辨识结果 

Table 3  Parameter identification results under 

measurement loss case 1 

对比算法 
左侧量测丢失 

区间的MAPE/% 

右侧量测丢失 

区间的MAPE/% 

总体 

MAPE/% 

CNN 

TCN 

GCN 

图 WaveNet 

本文算法 

6.82 

3.48 

4.41 

3.00 

2.51 

7.26 

3.23 

3.88 

2.95 

2.38 

5.77 

2.14 

2.40 

2.04 

1.96 

了本文提出的算法外，其他各类算法的辨识误差均

有所增大。其中 CNN、TCN、GCN 受影响较为显

著。由表 3可知，GCN和TCN在量测丢失时的 δMAPE

均能够维持在 4.5%以内，主要得益于 GCN 在处理

线路信息时能有效聚合邻近正常支路的量测特征，

而 TCN 则依赖于对历史正常信息的捕获。在案例 2

中，通过对两条相邻支路同时设置量测丢失的情

况，进一步削弱 GCN 可用的有效空间信息。由附

图 B1 可得，GCN 在量测丢失时的辨识性能显著下

降，因为实验支路在量测丢失时，原拓扑中仅剩一

条附带有效信息的相邻支路，可能导致 GCN 的聚

合机制引入不必要的噪声，进而影响整体的参数辨

识准确性。 

由于图 WaveNet 和本文算法融合了时空信息

的特点，在两个案例中均取得了较好的辨识精度和

抗差性能，但图 WaveNet 模型在面对历史数据时，

对时间信息的统一处理可能会引入因量测丢失产

生的噪声。相较之下，本文算法通过引入动态时空

适应模块，能够更加精确地调整对于量测丢失支路

的时空关注。由附表 B2 可得，在支路 39-9 发生量

测丢失时，本文算法的MAPE 在各量测丢失区间比

图 WaveNet 分别降低了 1.44%、0.47%、0.76%，在

所有时间断面总体MAPE上降低了 0.53%。可见，本

文算法即使在面对严重量测丢失的情况下，仍能保

持一定的鲁棒性和较好的辨识精度。 

3.4.2  量测点缺失时的模型性能测试 

当实际线路量测设备数少于训练数据集的量测

设备数时，为了验证参数辨识算法的有效性，设置

了两种不同的线路无量测案例：1）原始拓扑下支路

4-5、支路 25-26 缺少量测采样点。2）训练集拓扑 1

下支路 3-4 缺少量测采样点。各类算法在两种案例中

各线路的参数辨识结果分别如图 9 和附图 B2 所示。 
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图 9  各模型在无量测案例 1 的线路参数辨识结果 

Fig. 9  Line identification result of  

various models under none measurement case 1 

由图 9 可知，在支路 4-5(编号为 6)和支路

25-26(编号为 29)缺少量测特征的情况下，各类模型

的辨识误差均显著增加。在这些模型中，TCN 的辨

识误差最大，其次是 CNN。这种现象可能是由于

TCN 在缺少相应支路的历史数据时，无法有效捕获

相关信息，从而导致性能显著下降。与此同时，本

文提出的方法即使在量测信息缺失的情况下，也展

示出较好的辨识能力。各算法在所有时间断面对于

无量测支路的MAPE统计结果如附图 B3 所示，可以

发现，本文算法在两条实验支路上的箱线图较窄，

表明模型的辨识误差波动较小，具备在量测点缺失

情况下参数辨识的稳定性。同时本文算法的误差水

平维持在一个较低的范围内，MAPE中位数在 1.7%

附近，MAPE最大值不超过 2.66%。 

案例 2 旨在测试缺乏量测信息时模型在不同拓

扑下的有效性。附图 B4 为实验支路在正常运行状

态和缺少量测信息情况下各模型辨识结果与实际

参数的对比图，结合附图 B2 分析可得，在支路

3-4(编号为 4)缺少量测特征的情况下， GCN 由于

其优异的邻接支路信息聚合能力，辨识误差增幅比

TCN、CNN 要小很多，其MAPE 保持在 5%以内。

此外，考虑了时空信息的模型在所有参数辨识模型
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中展示出更高的辨识精度。通过比较图 WaveNet

和本文算法的MAPE，进一步验证了本文算法在面对

量测信息缺失时的强大鲁棒性。这是由于图

WaveNet 模型统一处理遇到的所有时间信息和空间

信息，在面对无量测支路时可能会误将数据缺失的

噪声作为有效信息来处理，从而导致辨识精度受到

影响。图 10 展示了本文提出的 TCNGCN-DSTAM

参数辨识算法在模型时间窗口内各支路的时空信

息注意力分布情况。可以看出，引入 DSTAM 后，

当面对缺失信息的支路(编号为 4)时，模型会更多

关注其空间信息而非时间信息，赋予相邻有效线路

特征更多的注意力权重，减少对该支路自身历史数

据的依赖，从而让模型关注到更重要的特征，同时

避免噪声的引入，提高线路参数辨识的预测精度。 
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图 10  本文算法在无量测案例二中各支路的时空注意力分布情况 

Fig. 10  Spatiotemporal attention distribution of each branch by TCNGCN-DSTAM under none measurement case 2 

3.5  不同拓扑下的参数辨识模型测试 

为了验证线路参数辨识算法在电网拓扑变化

时的辨识性能，在测试集中设定如 3.1 节所述的包

括原拓扑在内的 5 种训练集拓扑类型。同时，选

定支路 22-23 为训练集拓扑实验的观察支路。5 种

拓扑类型中，拓扑 3 和 4 的变动支路为观察支路

的邻接支路，拓扑的变化会对观察支路产生较强

的影响。相反，拓扑 1 和 2 对观察支路的影响则

相对较小。此外，对测试集设置了除训练集拓扑

之外的两种新拓扑，以验证参数辨识模型对未见

拓扑的泛化能力。新拓扑 1 中支路 16-24 和 14-15

被断开，而新拓扑 2 中则是支路 2-3 和 5-6 被断开。

未见拓扑测试实验的观察支路为支路 15-16，其中

新拓扑 1 对观察支路的影响较强，新拓扑 2 的影

响则较弱。 

在训练集所含的拓扑下，不同算法的线路参数

辨识效果如附图 B5 所示，具体在每个拓扑下的

MAPE结果如表 4 所示。由附图 B5 和表 4 可得，本

文算法即使在拓扑发生变化的情况下也能保持稳

定的高辨识精度，在所有拓扑下的平均MAPE最低，

仅为 0.67%，特别是在与算例观察支路相关性较强

的拓扑变化情况(拓扑 3 和 4)下，其最高MAPE也未

超过 1.5%，比仅考虑空间信息的 GCN 分别低 

表 4  训练集拓扑下支路 22-23 的MAPE(%)结果  

Table 4  Identification MAPE(%) for branch 22-23  

under the training set topologies 

对比算法 原拓扑 拓扑 1 拓扑 2 拓扑 3 拓扑 4 

CNN 

TCN 

GCN 

图 WaveNet 

本文算法 

4.17 

1.75 

1.14 

0.52 

0.34 

2.82 

1.68 

1.26 

0.64 

0.34 

2.76 

1.53 

1.31 

0.86 

0.46 

3.04 

1.85 

1.74 

1.21 

0.84 

4.65 

3.73 

2.70 

1.95 

1.39 

0.90%和 1.31%，突显了其显著的辨识性能优势。 

此外，由图 10 可以看到，在拓扑结构中心位

置且连接多条支路的关键节点，例如与节点 16 相

连的支路(编号 19—23)，模型更倾向于关注这些支

路的空间信息。具体表现为，在这些空间信息丰富

的线路上，模型会赋予更多的空间特征注意力，而

时间注意力则相应减少。这种动态调整策略使得本

文模型在处理拓扑变化时显示出显著的优势。 

图 11 为各参数辨识模型在两个未见拓扑情景

的辨识结果。由图可得，在与观察支路关联较强的

新拓扑 1 中，依赖单一信息的传统参数辨识模型得

到较大的MAE 和MAPE，表明这些模型在未见拓扑

下的辨识能力有限。相反，综合考虑时空信息的模

型则展现出更高的辨识精度。本文提出的算法通过

引入 DSTAM，能够更灵活地捕捉时空信息之间的
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耦合关联性，进而学习到有助于提高模型辨识精度

的特征。在两种新拓扑的测试中，本文算法的δMAPE

相较于图WaveNet分别降低了 0.56%和 0.23%，展
现出较好的泛化性能。  
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图 11  各模型在未见拓扑下支路 15-16的参数辨识结果 

Fig. 11  Identification result of various models for 
branch 15-16 under unseen topologies 

相较于其他数据驱动的辨识算法，本文提出的

TCNGCN-DSTAM 线路参数辨识方法利用系统拓

扑信息与历史量测信息，深入挖掘历史信息和拓扑

信息之间的时空关联性，以增强算法在不同拓扑之

间的适应性和估计性能。与此同时，传统算法通常

只关注到单一状态的量测信息，当面对新拓扑的变

化时，这些算法往往难以充分学习和利用各拓扑之

间的关键空间特征，导致其参数辨识性能下降。 

4  结论 

本文提出一种基于动态时空适应图神经网络的

电网线路参数辨识方法，以仿真电网场景为对象构

建时空图模型 TCNGCN-DSTAM，以有效捕获电网
线路参数的时空变化规律和特异性。主要总结如下： 

1）针对传统手动特征选择方法在特定条件下
表现过于依赖且泛化能力不足的问题，本文提出一

种基于 MIC-TPE 的特征筛选策略。通过智能筛选
与电网线路参数高度相关的量测特征作为模型输

入，显著增强了模型的参数辨识精度。 
2）考虑到电网数据与图数据的结构不匹配问

题，提出一种适用于电网线路参数辨识任务的时空

图数据构建方法，通过有效结合线路特征与母线特

征，为 GCN 模块在各类参数辨识场景下的训练和
学习提供了坚实的基础。 

3）本文提出的 TCNGCN-DSTAM电网线路参
数辨识模型有效突破了传统模型依赖单一时域或

空域数据的局限，基于构建的时空图数据，实现对

电网拓扑空间特征和历史数据时序特征的综合学

习，极大优化了模型实时跟踪线路参数变化趋势的

能力。 
4）本文方法具有较好的噪声抗差性能。结合

DSTAM 模块，模型可以更好学习每条线路独特的

时空信息倾向度。经算例分析验证，在量测丢失、

缺少量测采样点等情况下仍能保持较高的辨识精

度和稳定的辨识能力。此外，TCNGCN-DSTAM参
数辨识模型在电网拓扑频繁变化的应用场景中也

表现出良好的适应性和泛化能力。 
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图 A1  IEEE 39 节点系统算例分析场景设置 

Fig. A1  Scenario configuration for case study analysis on 

the IEEE 39-bus systemc 

附录 B  算例分析结果 

表 B1  不同噪声数据的参数辨识结果 

Table B1  Identification results of different noise data 
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(b)  支路39-9的参数辨识结果  
图 B1  各模型在量测丢失案例 2 的参数辨识结果 

Fig. B1  Identification results of various models under 

 measurement loss case 2 

表 B2  量测丢失案例 2 的参数辨识结果  

Table B2  Parameter identification results under 

  measurement loss case 2 
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图 B2  各模型在无量测案例 2 的线路参数辨识结果 

Fig. B2  Line identification result of 

various models under none measurement case 2 
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图 B3  各模型在无量测案例 1 的参数辨识统计结果 

Fig. B3  Identification statistical result of various models 

 under none measurement case 1 

 

 
图 B4  各模型在量测丢失案例 2 的参数对比结果 

Fig. B4  Comparison results of various models under 

measurement loss case 2 
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图 B5  不同模型在训练集拓扑下 

支路 22-23 的参数辨识结果 

Fig. B5  Identification result of various models for 

 branch 22-23 under the training set topologies 

 

 在线出版日期：2024-10-08。 

收稿日期：2024-06-18。 

作者简介： 

杨秀(1974)，男，教授，博士生导师，

主要研究方向为分布式发电与微电网技

术、电力大数据应用、HVDC 与 FACTS

的 运 行 与 控 制 等 ， yangxiu721102@ 

126.com； 

*通信作者：汤波(1984)，男，博士，高

级工程师，副教授，主要研究方向为配电

网规划运行与评估、电力数据挖掘与分析、

电能质量方向等，Tangbo@shiep.edu.cn。 

杨秀 

 

(责任编辑  邱丽萍) 

 


