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基于图填补神经网络的配电网稀疏量测数据推演方法
李企洲 1，李 梁 1，赵 健 1，高 源 1，孙 洲 2，陈 峰 3

（1. 上海电力大学 电气工程学院，上海 200090；
2. 国网浙江省电力有限公司嵊州市供电公司，浙江 绍兴 312499；

3. 国网浙江省电力有限公司电力科学研究院，杭州 310014）
摘 要：针对配电网量测设备部署不全、数据传输丢失等导致的量测数据稀疏问题，提出一种基于GINN
（图填补神经网络）的配电网稀疏量测数据推演方法，以解决配电网现有量测数据精度低、稀疏度高的问
题。首先，基于GINN的量测特征编码器模块，提取配电网节点量测数据的功率、电压等潮流特征，并利
用Transformer网络建立了节点量测不同潮流特征之间的关联。其次，基于GINN的图编码器模块，建立了
配电网节点间的拓扑连接关系，并利用GCN（图卷积网络）实现了节点量测潮流特征的传递与更新。然后，
通过两个模块分别捕捉的节点量测数据不同潮流特征间的关系和节点间的拓扑关联，利用稀疏的量测数据
实现了缺失数据的推演补齐。最后，采用 IEEE 14、30、57和118节点系统开展仿真测试，验证了所提方
法的有效性。
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Abstract: Incomplete deployment of measurement devices and data transmission losses can result in sparse mea⁃
surements in distribution networks. To address this issue， this paper proposes an inference method for sparse mea⁃
surements based on a graph imputation neural network （GINN）. The proposed method aims to improve the accuracy 
and reduce the sparsity of existing measurements. First， a GINN-based measurement feature encoder module is de⁃
signed to extract power flow features such as power and voltage from nodal measurements. A transformer network is 
employed to model cross-feature correlations among different power flow features. Second， a GINN-based graph en⁃
coder module explicitly encodes topological connectivity between distribution network nodes. By incorporating a 
graph convolutional network （GCN）， this module enables the propagation and updating of nodal power flow fea⁃
tures. Subsequently， by leveraging two modules to capture the correlations between different power flow features of 
node measurements and the topological correlations across nodes， the missing data is inferred and completed using 
the sparse measurements. Finally， simulation tests are conducted on IEEE 14-， 30-， 57-， and 118-bus systems to 
validate the effectiveness of the proposed method.
Keywords: distribution network； sparse measurement； GINN； data completion

0　引言

在现代电力系统中，数据的采集、分析和应

用发挥着至关重要的作用。高质量的数据不仅是

电力资源优化配置的基础，还能为系统的运行维

护提供可靠依据。配电网作为电力系统的重要组

成部分，其量测数据是保障系统安全稳定运行的

关键基础。配电网的实时状态监测和状态估计都

离不开完整准确的配电网数据［1-3］。

然而，由于量测设备部署不全、数据传输丢

失，配电网存在量测数据缺失的问题。目前配电基金项目： 国家自然科学基金（51907114）
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网的量测数据主要来源于配电自动化系统，但由

于配电网规模庞大，节点和支路众多，难以实现

配电自动化量测设备的全面部署［4-6］。此外，在量

测数据采集和传输的过程中，容易受到通信设备

故障、数据拥塞和网络安全等问题的影响，导致

数据传输丢失［7］。上述因素共同导致了配电网量

测数据的稀疏性，进而影响对配电网运行状态的

全面监测，降低了配电网运行的安全性和可靠性。

因此，有必要研究配电网的稀疏量测数据推演方

法，即利用稀疏的量测数据推演得到缺失的量测

数据，实现配电网的全面感知。

现有的数据推演方法可分为基于统计学、基

于机器学习和基于状态估计三类［8-9］。基于统计学

的方法通常通过数据的历史分布模式和相关性来

推演补齐缺失数据，常见的方法包括均值插值、

线性插值和回归分析等［10-11］。基于机器学习的方

法一般是先对缺失数据集进行聚类或分类，以识

别数据中的潜在模式和关系，随后通过训练模型

对数据进行推演［12-13］。然而，上述方法仅从数据

本身出发进行补全和校验，未能充分考虑配电网

的电气潮流特性，导致推演结果的准确性较低。

基于状态估计的方法通过利用电力系统的潮

流模型和已知量测数据，结合神经网络和数学优

化技术实现缺失数据的推演［14-15］。文献［16］提出

一种基于改进生成式对抗网络的数据推演方法，

该方法利用生成器生成可能的缺失数据，并通过

判别器验证生成数据的真实性，从而使推演的数

据能够更好地反映量测真实的时序特性。文献

［17］基于长短期记忆网络，利用已知数据建立对

缺失数据的映射。通过记忆和更新历史数据的动

态特性，实现了对缺失数据的推演。文献［18］基

于深度神经网络，通过相关性分析提取强相关量

测，利用海量历史数据建立状态估计模型，推演

得到缺失的量测数据。但是，基于状态估计的方

法忽略了配电网的拓扑结构信息，使得数据推演

的精度难以进一步提高。此外，在面临量测稀疏

的情况时，可能会因为无法满足量测数据的冗余

度要求而导致推演算法失效。

配电网的拓扑结构由节点和连接线路组成，

构成了一种天然的图。由于拓扑结构约束，配电

网节点状态量之间存在明显的空间耦合性，这使

得节点的量测数据呈现出非欧氏空间的特性。由

于传统的数据推演方法在处理这种非欧氏空间数

据上存在一定困难，图神经网络成为一种有效的

工具，能够捕捉和利用节点之间的拓扑关系，从

而解决由拓扑结构引起的非欧氏空间数据的问

题［19-24］。针对上述问题，本文将在考虑量测稀疏

的场景下，提出一种基于GINN（图填补神经网络）

的配电网稀疏量测数据推演方法，其主要创新和

贡献如下：

1）提出了一种基于 GINN 的数据推演方法。

从图的角度建模配电网的缺失数据推演问题，

GINN通过量测特征编码器和图编码器两个模块，

分别捕捉节点量测数据不同潮流特征间的关系和

节点间的拓扑关联，实现了缺失数据的推演补齐。

2）通过 GINN 的量测特征编码器模块，利用

Transformer网络建立了节点量测不同潮流特征之

间的非线性关系。该方法能够在稀疏量测数据条

件下充分挖掘特征间的关联性，提高了数据推演

的精度。

3）通过 GINN 的图编码器模块，建立了配电

网节点间的拓扑连接关系，并利用 GCN（图卷积

网络）实现了节点量测潮流特征的传递与更新。该

方法利用拓扑结构数据增强了节点间的关联性，

克服了传统方法忽略拓扑数据所带来的推演精度

下降问题。

1　问题建模

1.1　配电网稀疏量测数据推演
定义一张图G={V，E }用于表示配电网，其

中V={ v1，⋯，vN }和E分别表示配电网中节点和

支路数的集合。对于配电网的节点 m，用 zm=
[ zm ( k0 )，ε，zm ( k2 )，ε，⋯，zm ( kn ) ]表示 k0到 kn时刻节

点m的量测数据，包括节点电压幅值、节点注入

有功功率和无功功率等。ε表示节点m在某时刻的

量测数据缺失。配电网稀疏量测数据推演的目标

就是利用稀疏的量测数据推演补齐缺失的数据，

得到全部的量测数据 zm=［zm（k0），zm（k1），zm（k2），

zm（k3），…，zm（kn）］。配电网稀疏量测数据推演的示

意图如图1所示。

1.2　基于状态估计的配电网稀疏量测数据推
演模型

由于配电网的量测数据来源于不同的配电自

动化系统量测设备，导致量测数据在时间和空间
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上存在差异，所以需要综合利用多源的稀疏量测

数据进行时序的缺失数据推演。多源量测矩阵z的
表达式为：
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（1）

式中：zN ( kn )为 kn时刻节点N的量测数据；ε为当

前时刻该节点的量测数据缺失。

如式（1）所示，当部分节点的量测数据缺失

时，配电网的量测数据在时空分布上表现出较高

的稀疏性。

为了获得配电网的节点电压幅值状态向量V
和电压相角状态向量δ，此时的配电网稀疏量测数

据推演即为求解与量测向量加权残差平方和最小

的理论值向量对应的电压幅值和相角，其表达

式为：
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s.t.    z=[ ]Vi，Pi，Qi，Pij，Qij

         Pi=Vi∑
j= 1

N

Vj( )Gij cos δij+Bij sin δij

        Qi=Vi∑
j= 1

N

Vj( )Gij sin δij-Bij cos δij

        Pij=V 2
i gij-ViVjgij cos δij-ViVjbij sin δij

        Qij=-V 2
i bij-ViVjgij sin δij+ViVjbij cos δij

（2）
式中：W为量测权重矩阵；h (⋅)为非线性量测函

数，用于实现状态量到量测量的转换；N为注入

节点总数；Vi为节点 i的电压；Pi和Qi分别为节

点 i的注入有功和无功功率；Pij和Qij分别为支路 ij
的注入有功和无功功率；Gij和Bij分别为节点导纳

矩阵中元素 ij的实部和虚部；δij为节点 i和 j之间

的相角；gij为支路 ij的电导；bij为支路 ij的电纳。

基于状态估计的数据推演方法对数据质量的

依赖性强，要求输入量测具有冗余度。面对量测

数据稀疏的情况时，该方法受到缺失数据的误导，

容易产生较大的推演误差，使得推演的精度下降。

另外，针对大规模和复杂的配电网，该方法的计

算复杂度较高且计算效率低下，难以满足实时性

要求。

实际上，状态向量 x与历史量测数据存在数

学上的函数映射关系，可以利用神经网络实现函

数映射关系的拟合并构建其概率分布模型，通过

输入部分量测数据，推演出全部节点的状态信息。

x=∫
z
F ( )x | z F ( z ) dz （3）

式中：F（x|z）为状态向量x在给定量测 z的条件下

的条件概率密度函数；F（z）为量测 z的边缘概率

密度函数。

配电网稀疏量测数据推演的输入变量为非欧

式空间数据，既包含了节点的电压、注入有功和

无功功率等量测数据，也包含了表示节点间拓扑

连接关系的邻接矩阵数据。输出变量为节点的电

压幅值和电压相位。传统的数据推演方法忽略了

配电网的拓扑结构数据，这使得推演的精度有限，

推演结果与真实值存在一定的差距。面对非欧式

空间数据的挑战，图神经网络表现出强大的应用

潜力，能够有效捕获和处理节点之间复杂的空间

关系，为提高数据推演的精度提供有力工具，有

助于实现配电网的精准态势感知。

2　基于GINN的稀疏量测数据推演

2.1　GINN原理
GINN通过量测特征编码器和图编码器两个模

块，分别捕捉配电网节点量测数据不同潮流特征

间的关系和节点间的拓扑关联，从而更好地填补

缺失数据，使得填补的缺失数据在结构上更符合

原始数据的特征。采用 GINN 实现配电网稀疏量

测数据推演，基于配电网的拓扑结构学习相邻节

点量测数据相关性特征，提高了数据推演生成数

图1 稀疏量测数据推演示意图

Fig.1　Schematic diagram of sparse measurement inference
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据的精度。

2.2　基于GINN的配电网稀疏量测数据推演
模型

考虑一个无向图G={V，E，A }用于表示配电

网的拓扑结构，其中V (G )={ v1，⋯，vN } 为所有

节点数N的集合，E（G）为边数L的集合，边 eij连
接节点vi和vj，A为邻接矩阵。将配电网的稀疏量

测数据作为GINN的输入，X∈Rn× k表示包含 k个
量测潮流特征的 n个节点量测值的输入特征矩阵，

其中潮流特征包括节点注入有功和无功功率、线

路有功和无功功率、节点电压幅值和相角等。Xij

表示X的第（i，j）项，Xi ⋅和X⋅j分别表示矩阵X的第

i行和第 j列。给定一个二进制缺失掩码M∈Rn× k，

其中Mij= 1表示Xij有量测，Mij= 0表示Xij处量

测缺失，对于缺失的节点，用零向量初始化。数

据推演的目标就是预测当Mij= 0 时缺失的特征

Xij，即量测缺失节点的电压幅值和相角。

本文提出的基于 GINN 的配电网稀疏量测数

据推演模型主要包括量测特征编码器和图编码器

两个关键部分，量测特征编码器旨在挖掘节点量

测数据不同潮流特征间的关系，图编码器旨在建

立配电网节点间的拓扑关联。通过两个模块的共

同作用实现了节点量测潮流特征的提取与更新，

从而生成缺失的量测数据，具体结构如图2所示。

量测特征编码器将包含缺失项并以零填补的

输入特征矩阵X及其对应的缺失掩码M作为输入，

生成Rn×d中的稠密特征矩阵Q作为输出。具体

地，对于输入特征矩阵的第 i行量测Xi ⋅，通过一

个嵌入层将每个特征Xij投影到一个d维特征空间。

由于传统的嵌入层无法直接处理连续的数值特征，

因此首先将每个连续特征转化为独热编码，即0和

1的二进制向量。然后，将这些独热向量与原始特

征一起输入，经过一层前馈神经网络进行处理。

且该层网络的参数在所有连续特征之间是共享的。

然后，使用Transformer网络学习节点量测不

同潮流特征之间的关联。由于特征之间没有固有

的顺序，因此不采用位置嵌入。Transformer模块

由 MHA（多头自注意力层）、FF（前馈层）和 RC
（残差连接）组成，之后进行LN（层归一化）。将所

有特征输入到具有两个堆叠层的 Transformer 中，

然后应用 PL（池化层）来计算 Transformer 输出的

均值表示。Transformer层和池化层都使用缺失掩

码M分别作为序列注意力掩码和池化掩码，以确

保只有Mij= 1的Xij才有助于量测Xi ⋅的最终表示。

具体公式如下：

Ri ⋅ =LN ((MHA(EB( Xi ⋅ )，Mi ⋅ )+EB( Xi ⋅ ) ) )  （4）
Qi ⋅ =PL(LN ((MHA(Ri ⋅，Mi ⋅ )+Ri ⋅ ) )，Mi ⋅ )  （5）

式中：EB（·）为对输入Xi ⋅执行嵌入操作；R为经

过层归一化得到的中间特征表示。

图编码器由图生成器和GCN（图卷积网络）编

码器组成。图生成器以量测特征编码器的输出

Q∈Rn×d 为输入，输出一个邻接矩阵 A∈Rn× n，

实现了节点间拓扑连接关系的构建。计算流程

如下：

Q* = ReLU (QW ) （6）

S ij=
Q *
i ⋅Q *

j ⋅
T

 Q *
i ⋅ 2

 Q *
j ⋅ 2

（7）

S*
ij=

ì
í
î

Sij，Sij> ε
0，Sij≤ ε

（8）

A=D-1/2S*D-1/2 （9）
式中：W∈Rd×d为可学习的权重矩阵；ReLU（∙）
为激活函数；S ij为稠密邻接矩阵；S*

ij为稀疏对称

邻接矩阵；A为基于稀疏对称邻接矩阵S*
ij的归一

化矩阵，其目的是利用阈值 ε对含噪声的量测值进

行剪枝；D为S∗的度矩阵。

接下来，基于邻接矩阵A的拓扑连接关系，

图编码器采用GCN层作为基本模块实现特征的提

取与更新。GCN能够直接处理图结构数据，通过

卷积操作将节点特征与其邻居节点的特征进行聚

合，从而捕捉图结构中的局部和全局信息。另外，

GCN可以有效地利用配电网的拓扑结构信息，通

过消息传递机制实现节点特征的更新，计算效率

较高，适合处理大规模的图结构数据。与传统的

图神经网络方法相比，GCN 的计算复杂度较低，

能够在保证性能的同时提高计算效率。具体地，

图编码器包含L个GCN层，它将来自图生成器的

A和来自量测特征编码器的Q作为输入，并输出

一个新的特征矩阵H，该矩阵可用于填充任务。

每个GCN层的操作基于如下方程：

H ( l+ 1) = f (H ( l )，A ) （10）
f (H ( l )，A )= ReLU (AH ( l )W ( l ) ) （11）

式中：A为由图生成器计算得到的稀疏加权邻接
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矩阵；H ( 0 ) =Q，为量测特征编码器的输出矩阵；

W ( l ) ∈Rd×d为第 l层的可训练权重矩阵。

最后，根据量测特征编码器和图编码器的输

出特征矩阵Q和H，得到填充补齐后的节点特征

矩阵 Ŷ。

Ŷ= ReLU ((Q∥H )W1 )W2 （12）
式中：W1 ∈R2d×d 和W2 ∈Rd× k 为可训练权重矩

阵。

2.3　算法流程
本文提出了一种基于 GINN 的配电网稀疏量

测数据推演方法，该方法可以深度挖掘数据中的

结构信息，利用稀疏的量测数据实现缺失量测的

推演补齐。数据推演的流程如图3所示。

1）数据采集与预处理。首先，通过仿真获得

潮流数据作为实际值，并在其基础上加入非高斯

噪声生成量测数据。同时，获取配电网的拓扑结

构数据，并建立用于表示拓扑连接关系的邻接矩

阵。由于配电网通常是单相、两相、三相混合的

情况，配电网的数据通常存在不对称性。为了解

决数据的不对称性，引入了相位归一化和相位补

偿技术。相位归一化用于对每个相的数据进行标

准化处理，确保其值在同一量纲下。相位补偿则

通过调整数据中的不平衡性，解决由不同相混合

造成的问题，使得模型能够更好地处理不对称数

据。接着，基于量测数据和拓扑数据构建图数据

库。为了减少数据量纲差异对模型训练的影响，

并防止过拟合，对图数据进行归一化处理。最后，

将图数据集按照 4∶1 的比例划分为训练集和测试

集，其中训练集用于训练 GINN 模型，测试集用

于评估GINN模型的推演性能。

2）GINN模型构建。设置GINN的网络结构和

模型参数，包括模型的层次结构、Transformer和
GCN层数、激活函数、优化器、学习率等。

3）GINN模型离线训练。根据输入的历史图数

据，训练 GINN 数据推演模型，输出配电网的节

点电压幅值和相角数据。在每次训练中，将训练

集数据输入模型，通过前向传播计算模型输出，

并根据推演值和真实值计算损失。通过反向传播

计算损失梯度，并使用随机梯度下降法迭代更新

模型参数。训练完成后，保存优化后的 GINN
模型。

4）在线推演。根据配电网的实时量测数据和

拓扑数据构建图数据，并将其输入到训练好的

GINN数据推演模型中，即可推演出配电网的缺失

数据。

图2 图填补神经网络结构

Fig.2　Structure diagram of GINN

图3 图填补神经网络数据推演流程

Fig.3　Flowchart of GINN measurement inference
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3　算例测试分析

3.1　算例设计
本文使用电力系统仿真软件包MATPOWER

进行仿真生成数据，并使用Python进行机器学习

模型的训练和测试。对整个仿真期间的负荷数据

进行潮流计算，并记录各种潮流结果，包括节点

注入有功功率、无功功率、节点电压幅值、相角

和线路潮流功率，并将其作为潮流真值。同时，

在生成的数据中引入非高斯噪声，以模拟真实世

界的数据情况。本文采用 IEEE 14、30、57和118
节点系统进行实验，这些系统的主要差异体现在

网络规模、节点数和线路数量上，从而影响了数

据推演方法的效果。选择不同规模的 IEEE标准测

试系统是为了对比它们在不同网络规模和复杂性

下的表现，从而验证本文所提方法的广泛适用性

和鲁棒性。对于 IEEE 14、30、57 节点系统各自

生成39 444组输入、输出张量样本。对于IEEE 118
节点系统，生成 17 520 组输入、输出张量样本。

将样本集的80%作为训练集，20%作为测试集。

对于 IEEE 14、30、57和118节点系统，分别

采用 64、110、216 和 562 个量测值。作为量测配

置情况的示例，IEEE 14节点系统 32个量测的位

置如下：节点注入有功和无功量测取自节点｛2，4，
8，11，12，14｝，即2×7=14个量测；节点1的电压

幅值和相角量测，即2×1=2个量测；支路有功和

无功潮流量测为支路1—2、2—3、2—5、4—6、4
—7、 6—11、 6—13、 12—13， 即 2×8=16 个

量测。

本文测试环境为 PC 机，处理器为 Intel（R） 
Core（TM）i7-8750H CPU@2.20 GHz，内存为 8.0 
GB。编程环境采用Python软件实现，所提方法通

过 Pytorch 模块构建 GINN 模型。设置训练迭代

1 000 轮，每次迭代使用的小批量数据的大小为

64，初始学习率设置为 0.001，学习率每 120轮下

降一次。

3.2　评价指标
使用以下评价指标将本文所提方法与其他配

电网稀疏量测数据推演方法进行比较，其计算公

式如下：

CMAE = 1
mn ∑

k= 1

m

∑
i= 1

n

|| x̂ik-xik （13）

CRMSE = 1
mn ∑

k= 1

m

∑
i= 1

n

( )x̂ik-xik
2

（14）

式中：CMAE为平均绝对误差数值；CRMSE为均方根

误差数值；m为测试样本总数；n为推演电压或相

角值的总数；x̂ik为实际值；xik为推演值。

3.3　数据推演结果
将n个测量值作为输入，m个电压幅值和m个

相角作为推演输出来训练配电网稀疏量测数据推

演模型，该模型可用于实际配电网的离线训练。

训练好的模型可以在给定测量值的情况下实时推

演配电网的当前状态。电压幅值以标幺值（p.u.）的

形式表示，相角用角度（°）表示。

将本文提出的用于配电网稀疏量测数据推演

的GINN与WLS（加权最小二乘法）、KF（卡尔曼

滤波法）、CNN（卷积神经网络）和LSTM（长短期

记忆神经网络）进行比较。

表1所示为WLS、KF、CNN、LSTM和所提

的GINN算法在 IEEE标准节点系统下电压幅值推

演的RMSE（均方根误差）和MAE（平均绝对误差）

比较，单位为10-2 p.u.。评价指标值表明，所提的

GINN模型捕捉了输入量测值与推演的电压幅值之

间的真实关系，具有更好的推演效果。

表2所示为WLS、KF、CNN、LSTM和所提

的GINN算法在 IEEE标准节点系统下电压相角推

演的RMSE和MAE比较，单位为角度（°）。由表2
可知，本文所提方法的数据推演结果更接近实际

状态值。

为了验证对缺失量测数据的推演效果，图4—
7 分别给出了所提的 GINN 与 WLS、 CNN 和

LSTM算法在 IEEE标准系统缺失量测节点处电压

幅值和相角的推演结果，即缺失量测节点的电压

表1　各算法在 IEEE标准节点系统下的电压幅值
推演性能对比

Table 1　Comparison of voltage amplitude inference perfor⁃
mance of each algorithm under IEEE standard bus system

算法

WLS
KF

CNN
LSTM
GINN

IEEE 14
MAE

1.912 5
1.895 1
1.474 1
1.871 5
0.152 0

RMSE
2.669 4
2.563 7
2.237 6
2.438 4
0.275 4

IEEE 30
MAE

3.120 3
3.048 2
2.901 7
2.873 6
0.287 5

RMSE
4.682 5
4.387 5
4.236 4
4.145 8
0.470 4

IEEE 57
MAE

3.961 1
3.871 3
3.466 1
3.540 2
0.287 7

RMSE
5.647 3
5.400 3
5.158 9
5.116 5
0.464 0

IEEE 118
MAE

1.940 9
1.902 8
1.452 8
1.363 5
0.120 8

RMSE
2.548 2
2.483 4
1.942 5
1.820 7
0.176 8
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幅值-时间变化曲线和电压相角-时间变化曲线。

图 4—7表明，所提出的GINN推演结果更接近潮

流真值，其推演的状态更接近实际状态。

3.4　抗差性能测试
为了验证数据推演模型对异常输入的抵抗能

力，本文对不同数据异常情况下模型的推演性能

进行了测试。将本文所提的数据推演模型分别在

不同实时量测噪声和不同量测缺失情况下测试推

演算法的性能。

3.4.1　噪声干扰时的性能

本文所提出的数据推演模型的训练环境为1%
非高斯噪声。为了验证本文所提模型对异常数据

的抗干扰能力，测试该模型面对2%、3%、4%的

非高斯噪声输入时的推演精度，并与其他方法进

行对比。以 IEEE 30 节点系统为例，采用电压幅

值平均绝对误差和电压相角平均绝对误差作为评

价指标，不同数据推演算法的推演精度如表 3
所示。

从表3可以看出，本文所提方法在非高斯噪声

增大时依旧保持较高的推演精度。在1%非高斯噪

声的训练环境中，所有方法均具有较好的推演性

能。面对更强的噪声干扰时，本文方法仍具备更

优的推演精度。以4%的非高斯噪声测试为例，与

CNN相比，本文方法的电压幅值的推演精度提高

表2　各算法在 IEEE标准节点系统下的电压相角
推演性能对比

Table 2　Comparison of voltage phase angle inference perfor⁃
mance of each algorithm under IEEE standard bus system

算法

WLS
KF

CNN
LSTM
GINN

IEEE 14
MAE

0.851 9
0.764 2
0.460 2
0.309 6
0.057 9

RMSE
0.840 2
0.808 1
0.653 0
0.492 8
0.125 1

IEEE 30
MAE

0.964 7
0.827 7
0.729 8
0.610 2
0.168 3

RMSE
1.510 5
1.493 9
1.255 3
1.162 2
0.513 5

IEEE 57
MAE

1.495 0
1.415 8
1.252 8
1.151 7
0.149 7

RMSE
2.114 6
2.030 8
1.854 4
1.723 6
0.255 9

IEEE 118
MAE

1.978 2
1.931 3
1.633 9
1.028 8
0.122 4

RMSE
2.567 5
2.337 1
2.079 4
1.232 8
0.180 4

图4 IEEE 14节点系统缺失量测节点10的数据推演结果

Fig.4　Inference result of missing measurement node 10 in 
the IEEE 14-bus system

图5 IEEE 30节点系统缺失量测节点20的数据推演结果

Fig.5　Inference result of missing measurement node 20 in 
the IEEE 30-bus system

图6 IEEE 57节点系统缺失量测节点28的数据推演结果

Fig.6　Inference result of missing measurement node 28 in 
the IEEE 57-bus system

图7 IEEE 118节点系统缺失量测节点59的数据
推演结果

Fig.7　Inference result of missing measurement node 59 in 
the IEEE 118-bus system
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61.7%，电压相角的推演精度提高51.4%。

3.4.2　量测数据缺失时的性能

为了验证本文所提模型对数据缺失的适应性，

构建了4个数据缺失比例不同的数据集，百分比分

别为5%、10%、15%、20%，以测试数据缺失逐

渐增多时的推演性能。以 IEEE 30 节点系统的数

据推演结果为例，推演结果如图8所示。

由图8可知，量测数据的完整性对数据推演的

精度起着重要作用。随着数据缺失比例的逐渐增

大，WLS、KF、CNN 和 LSTM 的推演精度大幅

下降，而本文方法的推演精度下降趋势与其他方

法相比较为缓慢。当数据缺失比例最高时，相较

于WLS、KF、CNN和LSTM方法，本文所提方

法在电压幅值的推演精度方面分别提高了63.2%、

62%、59.2%和57.7%。此时，WLS、KF、CNN
和LSTM的电压相角误差较未缺失数据时分别增

加了 1 341%、1 243%、822% 和 998%，而本文

方法的电压相角误差较未缺失数据时仅增加了

675%。实验结果表明，本文方法在面对量测数据

缺失情况时表现出更强的鲁棒性。

3.5　推演效率对比
为了验证不同方法的数据推演效率，将本文

方法与其他方法进行对比。在小规模系统中，

WLS的计算效率较高，但在大规模系统中，计算

复杂度急剧上升，导致推演时间显著变长。而一

般的基于状态估计的方法，如CNN，通过并行计

算和端到端训练实现高效处理，在大规模系统中

实现了较快的数据推演。本文所提方法相比于一

般的基于状态估计的方法，可以发掘数据中的结

构信息，通过图结构进行高效信息传递和并行计

算，因而在大规模系统中实现了更快的数据推演。

表4给出了本文方法与其他方法在不同的 IEEE节

点系统下的计算时间对比。

由表 4可知，随着系统规模的增大，WLS的

推演耗时受系统规模影响较大，尤其是在 IEEE 
2383节点系统中，该方法已经难以满足数据推演

在线应用的实时性要求。但本文算法的推演耗时

并没有明显增长，基本不受系统规模的影响。以

IEEE 2383节点系统为例，本文算法的推演效率较

WLS 和 CNN 分别提高了 95.39% 和 48.18%。综

表3　非高斯噪声实验结果

Table 3　Experimental results of non-Gaussian noise

算法

GINN

WLS

KF

CNN

LSTM

非高斯噪声占比

/%
1
2
3
4
1
2
3
4
1
2
3
4
1
2
3
4
1
2
3
4

电压幅值误差

/p.u.
0.25×10-2

0.58×10-2

0.91×10-2

1.57×10-2

3.15×10-2

3.44×10-2

3.96×10-2

4.46×10-2

3.09×10-2

3.32×10-2

3.77×10-2

4.21×10-2

2.90×10-2

3.21×10-2

3.48×10-2

4.10×10-2

2.57×10-2

2.82×10-2

3.23×10-2

3.49×10-2

电压相角误差

/（°）
0.15
0.74
1.61
2.38
0.98
2.12
3.81
5.29
0.94
1.93
3.74
5.18
0.72
1.75
3.29
4.90
0.56
0.96
1.82
2.77

图8 不同数据缺失比例下的数据推演结果

Fig.8　Inference result of data with different missing propor⁃
tions

表4　各算法的推演效率

Table 4　Inference efficiency of various algorithms

测试系统

IEEE 14
IEEE 57

IEEE 118
IEEE 2383

推演耗时/s
WLS

0.003 1
0.007 5
0.014 8
0.308 6

CNN
0.001 3
0.004 1
0.008 7
0.027 4

GINN
0.001 8
0.005 5
0.009 6
0.014 2
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上所述，本文算法大规模配电网数据推演中展现

出了卓越的计算效率和实时性，具有更广泛的应

用前景。

4　结语

为了应对配电网量测设备部署不全、数据传

输丢失等导致的量测稀疏问题，本文提出了一种

基于 GINN 的配电网稀疏量测数据推演方法。

GINN通过量测特征编码器和图编码器两个模块，

分别捕捉节点量测不同特征间的关系和节点间的

拓扑关联，实现了缺失量测数据的推演补齐。该

方法利用历史量测数据和状态来训练推演模型，

使其能够通过历史量测数据来推演出任意时刻缺

失的数据。然后，基于多个 IEEE基准系统进行仿

真测试，测试结果表明，本文方法在量测稀疏条

件下具有较高的推演精度和计算效率。与传统的

数据推演方法相比，本文方法不仅提高了推演精

度，还具有更强的鲁棒性和可解释性。

本研究也存在一些局限性。首先，仿真测试

所使用的配电网系统为标准测试系统，实际应用

中可能面临更多的不确定性和复杂性。另外，模

型的性能在极端稀疏的条件下仍需进一步提升。

未来的研究应在更多实际场景下对本文方法进行

验证，以提升模型的泛化能力。同时，探索结合

其他先进的机器学习技术来优化模型的结构和参

数，进一步提高推演精度和效率。
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