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摘要：针对配电网最大供电能力计算存在的物理约束难以满足、效率不足、拓扑适应性差等问题，提出一种基

于内嵌物理信息图采样与聚合（GraphSAGE）模型的配电网最大供电能力计算方法，可以实现未见信息的生

成嵌入，快速计算出多变场景下的配电网最大供电能力。将物理约束嵌入GraphSAGE模型，强制模型在训练

过程中满足物理规律，提高模型可解释性并降低对数据集数量和质量的要求；通过边特征聚合和图自编码器

预训练克服模型不能考虑边信息及节点特征丢失的缺点；在节点采样后，将多头注意力机制融入节点特征聚

合过程中，提高模型的计算精度。算例以及对比实验结果表明，所提方法对新能源出力和配电网拓扑变化具

有更强的适应能力。
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0 引言

随着新能源技术的不断发展，分布式新能源
（distributed generation，DG）的接入逐渐成为提升配
电网最大供电能力（total supply capability，TSC）的
新途径。然而，由于特有的不确定性和波动性，DG
对配电网的最大供电能力计算产生了很大影响［1］。
此外，在配电网的实际运行过程中，其拓扑结构并非
一成不变，这进一步给配电网最大供电能力的在线
计算带来了挑战［2］。在新型电力系统背景下需要考
虑不同新能源出力以及配电网拓扑变化场景，快速
计算出配电网最大供电能力，避免电力过载和电力
短缺的情况发生，确保电力系统的可靠运行。

配电网最大供电能力指的是在特定供电区域
内，配电网在满足N-1安全准则的条件下，充分考虑
网络实际运行状况时所能达到的最大负荷供应能
力［2⁃3］。现阶段对配电网最大供电能力的研究主要
包括求解变压器容载比的方法、重复潮流法以及计
及N-1安全准则的配电网最大供电能力计算方法［4］。

文献［5］提出一种考虑台区柔性互联、负荷多级
转供的最大供电能力模型。文献［6］提出一种计及
配电网重构和风光出力不确定性的配电网最大供电
能力计算方法。文献［7］提出考虑主变互联关系和
馈线互联关系的配电网最大供电能力计算方法。文
献［8］在文献［6］和文献［7］的基础上，提出考虑多次

转供的配电网最大供电能力评估方法。文献［9］通

过图计算方法挖掘转供路径并求解配电网最大供电

能力。文献［10］在最大供电能力的基础上，提出最

小供电能力的定义、数学模型、求解方法和应用方

法。上述文献大多针对固定拓扑且采用优化算法进

行计算，不能很好地实现新能源出力或拓扑变化情

况下的配电网最大供电能力在线计算。图神经网络

的迅速发展使得较为成熟的神经网络算法被扩展到

图域中，从而实现了深度学习与图数据的有机结

合［11］，且电网拓扑结构与图数据库具有天然的一致

性，因此，图神经网络算法被越来越多地应用到电力

系统中。文献［12］通过改进的图神经网络模型实现

了潮流判敛及潮流分布计算。文献［13］将图注意力

网络运用至配电网故障定位领域，获得了很好的效

果。文献［14］提出一种改进的物理引导的图神经网

络模型来预测非均匀风电场的发电功率输出。文献

［15］提出一种基于消息传递图神经网络的状态估计

模型。文献［16］提出一种基于图神经网络的配电网

故障定位模型。然而，神经网络在电力系统中的应

用存在对数据质量和数量要求高、模型可解释性差

以及模型预测可能不满足物理规律和约束条件的问

题。为解决这些问题，物理引导数据驱动以及物理

信息神经网络方法被提出，这些方法充分利用了数

据和物理信息，其核心是将物理信息直接嵌入神经

网络中，确保在输出逼近实测数据的同时，约束网络

在求解域内满足物理方程［17⁃18］。由于配电网最大供

电能力数据集获取难度较大，且各样本之间的差距

很小，数据集质量难以得到保证，因此，在模型中加

入物理信息，其本质是强迫模型在训练过程中满足
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物理约束，即使样本数量较少，也可以成功训练模

型，使其能够准确计算出配电网最大供电能力。

综上所述，本文提出基于内嵌物理信息图采样

与聚合（graph sample and aggregate，GraphSAGE）的

配电网最大供电能力计算模型。首先，基于配电网

拓扑结构与图数据的对应关系，构建包含 DG 的配

电网最大供电能力数据集。然后，以 GraphSAGE模

型为核心，加入图自编码器预训练、边的特征以及多

头图注意力机制，并且在损失函数中内嵌物理信息。

最后，通过实验验证本文模型能够准确计算出某一

拓扑及新能源出力情况下的配电网最大供电能力，

具有较强的可扩展性、灵活性和泛化能力，能够适应

配电网转供路径和新能源并网点的变化，且在小样

本情况下具有更高的预测精度。

1 图数据建模与图神经网络

图数据是一种由节点和边组成的非欧氏空间下

的数据类型，蕴含丰富的结构信息和关联信息［19］。
配电网图数据建模是指将配电网拓扑结构按照 G=
(V，E )的格式生成图模型，其中V为节点集合，E为边

的集合。

文献［7⁃10］研究在满足N-1安全准则情况下考

虑负荷转供的配电网最大供电能力，基于此，本文主

要研究极限状况下配电网所能承载的负荷量，并在

计算过程中考虑 DG出力及其与负荷需求间的相关

性影响。

考虑 DG 出力，计算在满足 N-1 安全准则下考

虑负荷转供的配电网最大供电能力的目标函数为：

TSC=max (∑r=1

NT

RrTr+∑
t=1

ND

βtDMt ) （1）
式中：TSC为配电网最大供电能力；Rr、Tr分别为主变 r
的额定容量和负载率；NT、ND 分别为主变节点和新

能源节点数；DMt为第 t个DG的额定容量； βt为第 t个
DG的容量因子； βtDMt为第 t个DG的实际有功出力。

考虑 DG 接入对配电网最大供电能力的影响，

约束条件如下。

1）负荷转供等式约束为：

TrRr=TDGt+∑frj （2）
式中：TDGt为主变 r发生N-1 故障时，其供电区域内

第 t个 DG 可额外支撑的功率大小； frj为主变 r向主

变 j 转移的负荷大小，包括站内转移负荷和站外转

移负荷。

2）DG容量约束为：

TDGt+βtDMt≤DMt （3）
式（3）表示主变 r发生N-1故障时，负荷转移后

供电区域内DG所带负荷大小不超过DG的容量。

3）负荷转供后主变容量约束为：

frj+TjRj≤kRj+DMt （4）
式中：k为主变短时允许过载系数。

式（4）表示主变 r发生故障，通过站内或站间联

络线向主变 j 转供负荷时，主变 j 所带负荷不超过主

变 r额定容量的 k倍和与其互联的 DG 可输出有功

之和。

4）DG的N-1安全约束为：

βtDMt+TrRr≤kRr （5）
式（5）表示当配电网中只有 1 个 DG 发生故障

时，通过负荷转供，配电网仍然能够保证负荷稳定

供电。

其余约束条件与文献［7⁃10］中基本相同，本文

不再赘述。

根据上述公式，配电网最大供电能力计算图

模型所需节点特征包括节点类型 T （变压器节点、

新能源节点和负荷节点）、所属变电站编号 B以及

最大容量 C。联络线边特征主要包括边类型 L（普

通线路、站间联络线和站内联络线）、所属变电站

编号B以及可通过最大容量C。设 vi∈V表示配电网

图中的第 i个节点，其特征向量 hvi=[Ti，Bi，Ci ]∈R3，

其中 Ti、Bi、Ci分别为第 i个节点的节点类型、所属

变电站编号和最大容量。所有节点特征向量构成

节点特征矩阵X=[hv1，hv2，⋅⋅⋅，hvq ]，其中 q为节点数。

节点之间的连接关系由 2 行 p列边连接矩阵 e index =
[[a11，a12，…，a1p ]；[b21，b22，⋅ ⋅ ⋅，b2p ] ]表示，其中a11 — 
a1p为边的起始节点，b21 — b2p为边的终止节点，p为
边的总数。边的特征向量 hei=[ Li，Bi，Ci ]∈R3，其中 Li
为第 i条边的类型，所有边特征可构成边特征矩阵

eattr=[he1，he2，⋅⋅⋅，hep ]。本文采用的配电网图模型如

图1所示。

目前广泛使用图卷积网络（graph convolutional 
network，GCN）、图注意力网络等图神经网络模型来

处理配电网图模型这样结构不规则的非欧氏空间

数据。

GCN 通过卷积邻接矩阵聚合节点邻居特征，结

合当前节点特征进行线性变换和非线性激活，逐层

堆叠实现对图结构的深度学习，最终更新所有节点

特征。单层GCN卷积操作的公式为：

f (X ( l )，A)=σ ( D̂- 12 ÂD̂
- 12 X ( l )W ( l ) ) （6）

式中： f (X ( l )，A)为第 l层GCN的输出，X ( l ) 为第 l层输

入的节点特征矩阵，A为邻接矩阵；σ（·）为激活函

数；Â=A+I为重构后的邻接矩阵，I为单位矩阵；D̂为

Â的度矩阵；W ( l ) 为第 l层网络参数矩阵。
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2 基于内嵌物理信息 GraphSAGE的配电网

最大供电能力计算模型

传统的图神经网络模型将目标节点的所有邻居

节点的特征进行聚合，并使用该聚合特征来更新目

标节点的特征。这种方法只能学习单一固定拓扑的

图数据特征。文献［20］提出的 GraphSAGE 模型通

过对目标节点邻域内的邻居节点先采样后特征聚合

的方式，实现了未见数据的生成嵌入，对拓扑变化具

有更强的适应能力。因此，本文在 GraphSAGE模型

的基础上进行改进，提出配电网最大供电能力计算

模型。

2.1　边特征聚合与预训练

大多图神经模型只能对节点特征进行数据传

递，无法充分考虑到边特征的影响，因此，本文对

GraphSAGE 模型进行改进，将配电网中所有节点相

邻的联络线边特征聚合到节点特征上，保证在后续

操作时能够充分考虑边特征的影响。

第 i个节点的特征为hvi，将其邻边特征聚合到节

点特征上的步骤如下。

1）遍历边连接矩阵 e index，获取包含第 i个节点所

有邻边的集合E ( i)。
2）根据邻边集合E ( i)和边特征矩阵 eattr 获取第 i

个节点所有邻边的特征，并将其进行平均聚合，得到

邻边聚合特征hE ( )i。

3）将节点特征hvi与邻边聚合特征hE ( )i 合并成第

i个节点新的特征h′vi，即：

h′vi=CONCAT ( )hvi，hE ( )i （7）
式中：CONCAT（·）为特征向量拼接函数。

图 2给出了将邻边特征聚合到节点特征上的示
意图。

图自编码器主要包括编码器和解码器，其模型
结构如附录A图A1所示［21］。

将 2 次 GCN 层作为编码器，获取最优的节点特
征表示，过程如下：

Z=GCN (X，A) （8）
式中：Z为编码器操作后的最优节点特征；GCN（·）
表示图卷积操作，计算方法见式（6）。本文中邻接矩

阵A来自边连接矩阵 e index。
将矩阵内积操作作为解码器来重构配电网图结

构，即：

Â=σ (ZZT ) （9）
低维度特征表示重构出的邻接矩阵与原邻接

矩阵越相似，说明获得了更优的特征表示，因此，本

文图自编码器模型的优化目标为交叉熵损失函数，

如式（10）所示。

Loss (A，Â)=- 1
M∑y ln y′+(1-y ) ln (1-y′) （10）

式中：Loss（·）为损失函数；M为A中的元素数量；y为
原始邻接矩阵 A中某元素（0或 1）；y′为重构后邻接

矩阵 Â中对应的元素（0~1）。

在节点采样前，本文模型通过图自编码器的编

码和解码过程，保留配电网图模型的核心特征，滤除

冗余特征，从而避免了节点采样过程中可能出现的

特征丢失情况。

2.2　节点采样

GraphSAGE模型通过邻居节点采样减少特征聚

合的计算复杂度，避免大规模图模型的计算负担和

过拟合问题，同时增强模型泛化能力，使其更适用于

大规模配电网最大供电能力计算，并更好地适应配
电网拓扑变化。

图1　配电网图模型

Fig.1　Distribution network diagram model

图2　边特征聚合

Fig.2　Edge feature aggregation
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在节点采样过程中，遵循从内到外的顺序，以配

电网中的每个节点为核心，可将整个配电网图结构

划分成K层，即节点的K阶邻居节点。在第 1轮采样

过程中，根据边连接矩阵 e index 获取每个节点的所有

1 阶邻居节点，然后从1阶邻居节点中随机采样N1个
节点，不足N1 个则使用所有 1 阶邻居节点。在第 2
轮采样过程中，获取每个节点的 2阶邻居节点，随机

采样 N2 个节点，不足 N2 个则使用所有 2 阶邻居节

点。以此类推，这样位于第 l (1≤ l≤K )层的每个节点

采样NK个K阶邻居节点。

2.3　节点特征聚合

在后续公式中没有边特征，不会引起歧义，因此

将节点特征 hvi直接写作 h i。在节点特征聚合过程

中，整合采样邻居节点特征与自身特征，并通过自适

应机制确保输出特征维度一致，同时多层聚合尽可

能保留邻居特征，减少特征丢失。如附录A图A2所

示，节点特征聚合遵循从外到内的原则，将第K层邻

居节点特征聚合到对应的K-1层邻居节点上，逐层
聚合，最后聚合到中心节点上，具体节点聚合公式如

附录A所示。

不同节点对配电网最大供电能力计算的影响程

度是不同的，因此，本文参考图注意力神经网络，在

邻居节点特征聚合过程中引入多头图注意力机制，
即通过计算邻居节点的注意力系数，确定邻居节点

对中心节点的影响程度大小。下面以K-1层某节点

v为例，采样出的K层邻居节点图注意力系数计算公

式为：

αij=
exp ( )LeakyReLU ( )a ( )Wh i，Wh j

∑
K∈N ( v )

exp ( )LeakyReLU ( )a ( )Wh i，Wh j
（11）

式中：αij为注意力系数；K∈N ( v ) 表示K是节点 v的K
层邻居节点；W为学习权值矩阵；a为可学习参数向

量；LeakyReLU（·）为非线性激活函数。

在根据式（11）计算出邻居节点的注意力系数

后，将其纳入节点特征聚合过程中，得到新的节点特
征聚合公式，即：

hK-1
N ( i) =Mean (amij hKj，j∈N ( i) ) （12）

ĥK-1
v = ‖S

m=1
σ [W KCONCAT (hK-1

N ( )i，h
K-1
v ) ] （13）

式中：hK-1
N ( i) 为通过注意力机制聚合后的邻居节点特

征；hK-1
v 为节点自身特征；ĥK-1

v 为融合邻居节点特征

后的节点特征；Mean（·）为本文使用的平均聚合函

数；“‖”表示向量拼接；S为注意力头数。加入多头

注意力系数的特征聚合示意图如附录B图B1所示。

2.4　物理信息损失函数的构造

损失函数主要用于计算预测值与真实值之间的

差异。平均百分比误差（mean absolute percentage 

error，MAPE）作为一种常用的损失函数，公式如附录
B所示。

然而，模型的计算性能往往受到数据集样本数
量的影响，当样本较少时，预测精度可能达不到要
求。增加样本数量不能完全解决该问题，且大部分
情况下很难获取满足要求数量的样本。将神经网络
模型与物理模型相结合，当模型进行训练时，约束模
型搜索范围，在样本数量较少的情况下，使模型可以
朝着符合物理可行性的方向收敛，从而保证收敛性
和精度［22］。物理信息模型化的方式主要有物理信息
损失函数、物理信息初始化参数、基于物理信息的神
经网络架构设计和混合物理-深度学习模型 4 种。
本文主要采用物理信息损失函数的方式，将联络线
容量约束、负荷转供后主变容量约束、DG 容量约束
和 DG 的N-1安全约束这 4种主要约束条件加入损
失函数中，以确保模型在训练过程中的物理可行性。

1）联络线容量约束损失为：

L1= 1
N∑

i
∑
j
[ ]max ( )0，Cijactual-Cij rated

2
（14）

式中：L1为联络线容量约束损失；Cijactual为联络线 ij的
实际转供功率；Cijrated为联络线 ij的容量。

2）负荷转供后主变容量约束损失为：

L2= 1
Nr

∑
r

é
ëmax (0，Tractual-(kTrrated+Droutput) )ùû

2
（15）

式中：L2 为主变容量约束损失；Nr为主变数量；Tractual
为主变 r负荷转供后实际所带负荷；Trrated 为主变 r的
额定容量；Droutput为与主变 r互联的DG可输出有功。

3）DG容量约束为：

L3= 1
Nt

∑
t
[max (0，Dtactual-Dtcapacity ) ] 2

（16）
式中：L3 为DG容量约束损失；Nt为DG数量；Dtactual 为
负荷转供后第 t个DG实际所带负荷；Dtcapacity 为第 t个
DG容量。

4）DG的N-1安全约束为：

L4= 1
Nt

∑
t
∑
r
[ ]max ( )0，Dtload+Mrload-kMrrated

2
（17）

式中：L4 为 DG 的 N-1 安全约束损失；Dtload 为第 t个
DG 所带负荷；Mrload 为与 DG 相连主变 r所带负荷；
Mrrated为与DG相连主变 r的容量。

总的损失函数LC表示上述函数加权之和，即：
LC=λmMAPE+λ1L1+λ2L2+λ3L3+λ4L4 （18）

式中：MAPE 为 MAPE，其计算公式如附录 B式（B1）所
示；λm、λ1 — λ4分别为各损失函数的比例。

本模型损失函数由两部分组成，第 1 部分强制
对实验数据进行拟合，第 2 部分强制神经网络与物
理知识保持一致。
2.5　配电网最大供电能力计算框架

基于改进 GraphSAGE 的配电网最大供电能力
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计算模型如附录 B 图 B2 所示。该模型主要由四部

分组成，分别为输入层、边特征聚合与图自编码器预

训练层、基于多头图注意力机制改进的 GraphSAGE
层和全连接层。

利用本文模型计算配电网最大供电能力的流程

如下：

1）考虑配电网拓扑及各节点和联络线特征，修

改新能源节点并入数量和有功出力，构建配电网最

大供电能力数据集，并将其划分为训练集、验证集和

测试集；

2）在输入层将配电网拓扑结构转化成图数据输

入模型中，每个节点和边有其相应特征向量，节点连

接关系由边连接矩阵描述；

3）考虑配电网联络线对最大供电能力的影响，

将与主变、新能源和负荷节点相邻的联络线特征聚

合到节点特征上，然后利用图自编码器预训练层学

习图的特征表示，提高模型性能；

4）在 GraphSAGE 层进行节点采样，并计算采样

到的邻居节点的注意力系数，通过加入多头注意机

制的节点特征聚合过程聚合节点特征；

5）将特征聚合后的全图特征输入全连接层，输

出配电网最大供电能力计算结果。

3 算例分析

3.1　数据集生成

配电网图模型结构如图 1 所示，变压器、线路

详细数据见文献［3］，不同样本数据如附录 C 表 C1
所示。

在原始配电网拓扑结构上，随机在不同的节

点上加入 DG 节点，接入的新能源节点总数控制在

1~5个，并改变DG节点的有功出力，以模拟配电网中

新能源节点的不断接入以及新能源出力不稳定性和

波动性对配电网最大供电能力的影响。通过第 1章

中的配电网最大供电能力算法计算出 5 000 种不同

场景下的配电网最大供电能力，并生成样本集。将

5 000份样本按照 7∶2∶1的比例划分成训练集、验证

集和测试集。

3.2　参数设置

通过多次实验得到最优模型性能时，参数设置

如附录 C 表 C2 所示。该参数只适用于本文的配电

网图模型，对不同配电网图模型需要重新进行优化

调参。

3.3　损失和精度对比实验

3.3.1　实验指标

选取 MAPE 和预测精度作为实验指标，预测精

度ACC计算公式为：

ACC=1-MAPE （19）
3.3.2　本文模型与传统图神经网络模型对比

分别采用GCN模型、传统的GraphSAGE模型和

本文模型进行实验，并使用相同的样本进行训练，对

比不同模型训练集损失和精度，分别如图 3和附录C
图C1所示。

实验结果表明：GCN 模型在迭代次数较少时因

未能充分学习全局特征而导致损失和精度波动较

大，曲线在迭代次数超过 100 后趋于平稳；传统

GraphSAGE 模型因节点采样而导致特征丢失，训练

精度略低于GCN且波动较大；本文模型通过引入图

自编码器预训练和多头图注意力机制，关注重要节

点特征，并结合内嵌物理信息，克服了 GraphSAGE
的缺陷，在损失和精度上均优于 GCN，且波动显著

减小。

在每次迭代训练过程中，使用训练后的模型计

算验证集中各样本的配电网最大供电能力，绘制对

应的损失和精度随迭代次数变化的曲线，分别如

图 4和附录 C图 C2所示。在各模型训练完成后，得

到各模型测试集损失和精度对比，如附录C表C3所

示。图 4 和图 C2 的验证集实验结果与训练集实验

结果基本相同。表 C3 进一步证明了本文模型在损

失和精度方面优于GCN模型和GraphSAGE模型。

3.4　适应能力对比实验

3.3节的实验表明，GraphSAGE模型在损失和精

度上并未优于GCN模型，但本文通过对GraphSAGE

图3　训练集损失

Fig.3　Loss of training set

图4　验证集损失

Fig.4　Loss of verification set
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的改进提升了其性能。GraphSAGE的核心优势在于
其拓扑适应能力和泛化性，通过部分邻居节点特征
聚合更新中心节点特征，即使仅知部分节点信息，也
能生成整个配电网的节点特征表示。本文模型进一
步加入物理信息约束，增强了对拓扑变化的适应能
力。本节重点验证 GCN、GraphSAGE 和本文模型在
新能源并网节点增多或拓扑变化时，能否精确计算
配电网最大供电能力。
3.4.1　对新能源并网节点增加的适应能力对比

随着新能源并网节点的增加，传统优化算法难
以适应配电网拓扑的变化，而本文模型可以有效地
解决这一问题。基于 3.1节的配电网最大供电能力
数据集构建方法，在原有新能源节点的基础上增加
节点数，GCN、GraphSAGE和本文模型的预测精度分
别为91.72 %、92.48 %和96.26 %。

不难看出，当增加新能源并网节点时，各模型预
测精度均下降，GCN 下降幅度较大，GraphSAGE 模
型可适应能力和拓展能力更强，本文对 GraphSAGE
模型进行改进，进一步提升了其优势。
3.4.2　对配电网拓扑变化的适应能力对比

配电网的拓扑结构并非一成不变，会因多种因
素而发生变化。与 3.4.1 节相同，拓扑变化必然导
致传统优化算法失效，本节设计实验测试 GCN、
GraphSAGE和本文模型对拓扑变化的适应能力。

固定新能源并网节点数和节点位置，在第 11、
17、27个负荷节点上各并入 1个新能源节点，如图 1
所示。考虑故障或网络拓扑重构情况，更改配电网
站间联络线，对比各模型拓扑变化情况下的最大供
电能力预测精度。配电网拓扑变化情景如下：情
景 1，断开第 27个节点和第 29个节点之间的站间联
络线；情景 2，在第 41 个节点和第 46 个节点之间增
加站间联络线；情景 3，更改第 27 个节点和第 29 个
节点以及第 28个节点和第 36个节点之间的站间联
络线，将第 27个节点与第 36个节点连接，将第 28个
节点与第29个节点连接。

上面 3种拓扑变化主要包括站间联络线的增加
和减少以及节点之间站间联络线的变更。图 5给出
了各模型对拓扑变化情景的预测精度对比。

由图 5 可知：断开原配电网拓扑中的站间联络
线或者增加站间联络线对各模型预测精度的影响
不大，3 个模型预测精度均能保持在 90 %以上；配
电网原拓扑中站间联络线发生变更且两节点站间
联络线互换，对各模型预测精度影响很大，GCN 和
GraphSAGE模型的预测精度下降到80%多。

GCN 模型和 GraphSAGE 模型在原拓扑情况下
的预测精度相差不大，但是当配电网拓扑变化时，
GCN 模型预测精度下降幅度明显高于 GraphSAGE
模型，其主要原因在于GCN在面对全新的配电网拓
扑时，仍然按照原来的拓扑进行识别。本文模型对
GraphSAGE模型进行改进，当配电网拓扑变化时，本
文模型可以自动调节节点间的注意力系数，使得模
型对配电网拓扑变化的适应能力进一步提升。
3.5　内嵌物理信息前后对比

在应用本文模型进行配电网最大供电能力在线
计算的过程中，实际的配电网拓扑通常规模很大，使
得构建配电网最大供电能力数据集会异常困难且工
作量巨大。为此，本节减少训练样本数，对比各模型
在小样本情况下对最大供电能力计算结果的准确
率。设置对比模型 A — D，分别表示 GCN 模型、
GraphSAGE模型、本文改进的GraphSAGE模型（损失
函数未内嵌物理信息）、本文改进的GraphSAGE模型
（损失函数内嵌物理信息）。分别利用 1 500、1 000、
500份样本对 4种模型进行训练，训练完成后，用测
试集进行测试，预测精度对比结果如表1所示。

在训练样本减少的情况下，4 种模型预测精度
均有不同程度的下降。根据模型 C 和模型 D 的对
比，损失函数内嵌物理信息使得模型在小样本情况
下的预测精度更高，这主要是由于内嵌物理信息可
以为模型提供强大的约束和指导，帮助模型更好地
理解数据背后的物理本质，使模型只在符合物理信
息的情况下进行搜索，避免模型在有限的数据上过
度拟合或产生不合理的预测结果，即使在训练样本
数只有 500 的情况下，模型 D 的预测精度仍然可以
达到93.59 %。
3.6　计算速度对比

通过 3.1节中随机接入新能源节点以及改变新
能源有功出力的方式，生成 1 000份与数据集不同的
实验样本。分别采用本文算法和第 1章的传统优化

图5　对配电网拓扑变化情景的预测精度对比

Fig.5　Comparison of prediction accuracy of distribution

network topology change scenarios

表1 不同数量样本下各模型预测精度对比

Table 1 Comparison of forecasting accuracy of each

model under different numbers of samples

样本数

500
1 000
1 500

预测精度／%
模型A
85.35
88.54
92.24

模型B
84.56
89.75
93.57

模型C
88.96
92.67
95.24

模型D
93.59
94.85
96.64
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算法对配电网最大供电能力进行计算，2 种算法的
计算时间分别为33.814 30 s和3.284 59 s。

在对本文模型进行大量样本训练后，运用该模
型对 1 000 种不同场景下的配电网最大供电能力进
行计算，其用时仅为传统优化算法的 1/10，因此，采
用本文算法计算配电网最大供电能力，更能满足实
时性要求。

4 结论

本文构建配电网最大供电能力数据集，并利用
改进的 GraphSAGE 建立配电网最大供电能力计算
模型，通过对比实验得到如下结论。

1）GraphSAGE模型节点采样和节点特征聚合方
式与GCN模型不同，通过逐步聚合邻居信息能够捕
捉图的局部和全局特征，因此当配电网拓扑发生微
小变化时，本文模型仍能较准确地计算出最大供电
能力。

2）本文模型通过加入图自编码器预训练和多头
注意力机制的节点特征聚合对 GraphSAGE 模型进
行改进，使得配电网最大供电能力计算精度得到
提升。

3）将物理信息融入 GraphSAGE 模型，使结果更
加符合现实物理常识，在原理层面提高了模型的鲁
棒性、可信性及可解释性。通过调整物理信息损失
函数和传统损失函数的权重，使得模型兼顾了在小
样本情况下的预测精度和收敛性能，降低了模型训
练要求，可行性强。

4）本文模型在配电网新能源节点增多和转供联
络线变化情况下，均能较为精确地预测出配电网最
大供电能力，更符合配电网实际情况与未来新能源
并网的趋势。

本文模型仅能适应配电网拓扑的小变化，且未
考虑主变功率反送和电压越限的情况，后续笔者会
考虑将物理信息嵌入模型，设计一种能够适应多约
束规模化配电网的最大供电能力计算模型。

附录见本刊网络版（http：∥www.epae.cn）。
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Maximum power supply capacity calculation of distribution network based on 
GraphSAGE model embedded with physical information
LIU　Baolong1，CHEN　Zhong1，WANG　Yi2，QIAO　Yong1，YAN　Haowei1

（1. School of Electrical Engineering，Southeast University，Nanjing 210018，China；
2. State Key Laboratory of Smart Grid Protection and Control of State Grid Electric Power Research

Institute Co.，Ltd.，Nanjing 211106，China）
Abstract：Aiming at the problems of the calculation of the maximum power supply capacity of distribution 
network，such as hardly satisfied physical constraints，inefficiency，and poor topological adaptability，a maximum 
power supply capacity calculation method of distribution network is proposed based on a physics information 
embedded graph sample and aggregate（GraphSAGE） model，which can realize the generation and embedding 
of unseen information and quickly calculate the maximum power supply capacity of distribution network un⁃
der varying scenarios. The physical constraints are embedded into the GraphSAGE model，which enforces 
the model to satisfy the physical laws during the training，improves the model interpretability and reduces 
the requirement on dataset number and quality. The shortages of unable considering the edge information in 
the model and node feature loss are overcome by edge feature aggregation and graph autoencoder pretraining. 
A multi-head attention mechanism is integrated into the node feature aggregation process after node sampling，
which improves the model calculation accuracy. The results of the example and comparative experiment 
show that the proposed method has superior adaptability to renewable energy output and topology change 
of distribution network.
Key words：graph convolutional network；distribution network；total supply capability；physical information；
graph attention mechanism
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