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基于神经网络的状态估计方法研究 
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摘要：智能电网建设的快速推进，导致状态估计算法所处理的数据量急剧增加。串行状态估计算法求解速度慢，

无法满足电力系统实时分析的要求；而并行状态估计方法需要大规模计算集群的支持，会占据大量的硬件资源并

产生高能耗。为解决上述问题，提出一种基于神经网络的状态估计方法。该方法以离线方式搭建并训练神经网络。

在状态估计的实际计算中，以神经网络的前向计算代替传统算法中的迭代最小二乘拟合，从而大幅减少状态估计

算法的执行时间。由于神经网络的前向计算所需时间很短，即使处理大规模电网，提出的方法仍可在单机平台上

运行，从而避免使用大规模计算集群所需的能耗。同时，神经网络自身的高容错性还能有效地修正量测数据中的

误差。实验结果表明，与串行方法相比，所提方法计算速度提升了约 205 倍。 
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Abstract: With the rapid progress in smart grid, data required to be processed by the state estimation algorithm increases 

sharply. However, the existing serial algorithms suffered from lower computing speed and cannot meet the requirement of 

real-time analysis; while deployment of the parallel algorithms needs large scale computing cluster which occupies huge 

amount of hardware resources and resulting in high energy cost. To overcome above mentioned problems, this paper 

proposes a Neural Network (NN) based state estimation algorithm. The proposed algorithm constructs and trains the 

neural network in an offline manner. While solving the actual estimation problem, the iterative least square fitting in 

traditional state estimation schemes is replaced with forward calculation of the trained neural network. This can reduce 

execution time of the overall state estimation algorithm significantly. Because the time consumed by forward calculation 

of the neural networks is very short, the proposed algorithm can still run on a single machine even confronting with large 

scale power grid, so as to avoid the energy consumption required for computing cluster. Moreover, the neural network has 

high robustness and can effectively correct the gross error in the measured data. The performance comparison 

demonstrates that the calculation speed of the proposed scheme is improved by 205 times compared with the serial algorithm. 
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0  引言 

状态估计是电力系统信息管理系统的重要组成

部分[1]，它利用量测系统的冗余度来提高数据精度，

为电网其他分析提供数据[2]。在智能电网迅速发展

的背景下，电力系统所需要处理的数据呈指数级增

长[3]，因而对状态估计计算速度的要求也越来越高。 
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目前状态估计算法主要有串行和并行算法两

类。串行算法，例如基于加权最小二乘法(Weighted 

Least Square, WLS)的状态估计算法[4-6]、基于卡尔曼

的状态估计算法[7]或是基于离散傅立叶变换的状态

估计算法[8]，受限于单机系统的计算能力[9-10]，无法

满足大规模智能电网实时分析的要求。并行算法中，

以专用并行机为计算平台的算法[11-13]，其计算能力

受硬件水平限制；以集群为计算平台的并行状态估

计算法[14]，通过增加计算节点实现更快的速度。然
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而，大规模集群维护成本很高，并且带来的能耗问

题不容忽视[15-16]。因此面向大规模网络的状态估计

算法，除了要有较高的精度和较快的计算速度之外，

应将能耗问题纳入考虑范围。 

由于电网量测系统存在误差且有一定冗余度，

满足状态方程的完美解是不存在的。与传统算法通

过拟合算法迭代求解的方式不同，神经网络通过其

很强的函数逼近能力[17-18]，将迭代过程转化为一遍

神经网络前向计算，从而大大加快计算速度。目前

已有神经网络与状态估计结合的智能算法[19-23]，但工

作尚有不足：1) 部分神经网络设计基于特定系统[19-20]；

2) 神经网络结构和参数以实验的方式确定，不利于

对新系统进行估计。文献[21-22]中通过减少输入数

据数量，缩小了神经网络规模。但文献[21]中仅使

用部分负荷功率量测量作为输入，神经网络泛化能

力欠佳；文献[22]中使用特征降维方法(Principal 

Component Analysis, PCA)选取了部分量测量作为

输入，但其没有考虑由于没有量测装置的节点，且

其主要成分出现偶发误差时将会给计算结果带来较

大误差。 

本文基于神经网络提出了一种高能效状态估计

方法。该方法采用神经网络前向计算[24]代替最小二

乘迭代计算，能够串行快速完成大网络各子区域的

估计算法。其核心在于建立以智能电网子区域为计

算单位的神经网络。首先，本文提出了一种根据量

测配置确定神经网络结构的方式；第二，为区分伪

量测量、合理利用量测系统冗余信息，提出了一种

神经网络权重初始化的方式；最后，确定了训练神

经网络的方式，完成神经网络训练。实际状态估计

方法的运行阶段，根据已划分的子区域从已离线训

练完成的权重集中选取权重，进行前向计算完成状

态估计的计算。实验结果表明，本文提出的方法能

够有效地修正量测数据中的正常误差以及粗差。在

处理系统中的偶发错误时，比文献中传统算法精度

提高了 82%以上，比文献中智能算法精度提高了

56%以上。计算速度方面，与单机传统算法相比速

度提升了约 205 倍。 

1   状态估计算法 

电网状态估计算法是根据具有一定冗余度的量

测系统、配电网的拓扑结构参数，求解出一组相对

准确的可以描述电网完整运行方式状态量的算法。

量测系统由实时遥测量、遥信量和节点负荷量测量

构成。通常，状态估计可以通过式(1)做出表述。 

( )z h x e                  (1) 

式中：x为 n维的状态向量；z为m 维的量测向量；

( )h x 为量测函数； e为量测误差向量。 

由于量测系统存在量测误差，且量测系统具有

一定的冗余度，即m n ，方程(1)中不可能找到一

组状态值 0x 使残差矢量 0( )r x 各分量均为 0，残差计

算方法见式(2)。 

0 0( ) ( )r x z h x              (2) 

一般通过建立目标函数如式(3)，期望得到使加

权残差平方和最小的状态向量 0x 。 

   
T 1( ) ( ) ( )J x z h x R z h x           (3) 

式中，R是以量测量标准差 2
i 为对角元的m m 阶

量测误差方阵。 

传统状态估计算法，采用加权最小二乘法对(3)

式进行求解，为求得一组能使量测方程的计算值与

实际值的误差最小的状态向量。以基于支路电流法

的状态估计为例，求导后迭代状态向量的表达式如

式(4)所示。 
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



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       (4) 

式中：表示在第 k次迭代所进行的计算， rH 和 xH 为

雅克比矩阵； rI 和 xI 为支路电流值(状态向量)； ( )k
rR

和 ( )k
xR 为第 k 次迭代中节点权重值的方阵； ( )k

rz 和
( )k
xz 是经过等效量测变换得到的等效量测量；

T T( )H R H 称为信息阵，当两次迭代结果之差小于某

一值时认为寻找到了最优解。 

2   基于神经网络的状态估计方法 

2.1 神经网络算法 

神经网络以神经元为计算单位，各层神经元之

间通过权重值相连。合理地建立并训练神经网络，

可以完成对于任意函数的拟合。 

神经网络基本计算单元神经元如图 1 所示。该

神经元以 x1、x2、x3及截距+1 为输入值，四条输入

路径对应权重值分别为 w1、w2、w3和 w4，其中 w4

作为偏置。 

神经元输出值(即神经元激活)计算方式见式(5)。 

 

图 1 一个神经元 

Fig. 1 A neuron 
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
        (5) 

实际使用神经网络进行计算时，只需要一组已

经训练好的权重值，输入数据并逐层、逐神经元完

成所有神经元的激活，最终在输出层得到计算结果，

这个过程被称为神经网络前向计算。 

2.2 方法结构 

本文算法面向已分解为多个子区域的智能电

网，其子区域规模大小对于本文状态估计算法实际

应用时的计算速度影响不大。目前智能电网分区解

耦的方法有很多[11,25]，电网所使用具体分区方法不

在本文讨论范围之内。 

如图 2 所示，本文提出的基于神经网络的状态

估计方法分为两部分：1) 离线训练部分，根据子区

域建立神经网络，使用历史量测数据及状态向量对

神经网络训练，得到以子区域为估计单位的神经网

络权重集；2) 状态估计部分，根据子区域信息从权

重集中读取神经网络权重值，量测数据预处理之后

通过前向计算得到状态向量，完成状态估计算法。 

 

图 2 方法结构图 

Fig. 2 Method structure 

2.3 神经网络结构与建立 

对于电网某子区域(节点数为 n )，设该区域内

共有 a个量测点、b个非量测点(为满足系统可观测

性)，共计m 个量测数据。则神经网络建立规则如下： 

(1) 输入层神经元数目为m ，输出层神经元数

目为 n。 

(2) 隐含层神经元数量确定：由式(4)可知在第 k

次迭代过程中，对量测量 ( )k
rz 和 ( )k

xz 进行如式(6)一次

运算。 
( ) T ( )T 1 T ( ) 1( )k k k f H R H H R         (6) 

式中：雅克比矩阵H 为常矩阵； ( )kR 为权重矩阵；
( )kf 为m n 维矩阵。本文将隐含层神经元数目设置

为m ，使输出层与隐含层之间权重阵同样为m n 维。 

(3) 隐含层层数确定：通过实验分析隐含层数量

为 2，隐含层数量不同时估计误差如表 1。 

表 1 不同隐含层情况下的估计结果 

Table 1 Estimation results in different hidden layers 

 1 个隐含层 2 个隐含层 3 个隐含层 

平均估计误差 1.179% 0.285% 0.544% 

建立完成的神经网络如图 3 所示。 

 

图 3 神经网络结构图 

Fig. 3 Structure of neural network 

2.4 神经网络权重初始化 

传统的神经网络权重初始化采用服从高斯分布

的随机初始化方法。但这种方法可能使神经网络训

练的难度增加，原因主要有两方面：第一，随机初

始化不能区分正常量测量和伪量测量，将增加伪量

测量对估计精度的影响；第二，根据网络拓扑结构

以及信息阵结构，相邻的量测数据之间关系的紧密

程度要高于不相邻量测点，随机初始化不能体现量

测数据之间相关性的强弱。下面结合算例，具体说

明本文中权重初始化的方法。 

2.4.1 相邻量测量和不相邻量测量 

IEEE33 节点系统量测配置如图 4 所示，其中线

路功率量测 13 对(方框表示)，节点负荷功率量测 32

对(箭头表示)。选取各节点的负荷电流值作为状态

量。以节点 5 负荷功率量测值 5WL 为例说明(图中圆

圈标注)。 

设与 5WL 相邻的支路功率量测量为 5W 、 6W 和

25W ，根据功率量测变换将功率量测转换为等效电

流量测。公式如式(7)所示。 
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图 4 IEEE33 节点系统 

Fig. 4 IEEE33 power system
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式中：PQ为功率量测量W 的实虚部；U 为节点电压。 

量测量WL5、W5、W6 和W25 等效变换为等效支

路电流 Z5、Z6、Z25和等效节点负荷电流 ZL5。在节

点 5 处，由基尔霍夫电流定律(KCL)有 

5 5 6 25ZL Z Z Z  
   

            (8) 

估计负荷电流 IL5 时，对估计精度影响最大的

值为 ZL5；其次为 Z5、Z6、Z25，称式(8)中 Z5、Z6、

Z25与负荷电流 IL5相邻，表示为集合 A；其余节点

量测量对 IL5 的估计精度影响较小，称为不与负荷

电流 IL5 相邻，用集合 B 表示。 

2.4.2 神经网络权重初始化 

设相邻系数用于表示量测值与估计值的相邻关

系 1 2 3k k k、 、 。 1k 表示量测值与估计值重合， 2k 表

示量测值与估计值的关系属于集合 A， 3k 量测值与

估计值的关系属于集合 B。根据相邻系数，神经网

络各层权重值初始化如式(9)所示。 

12

2 22 2

3 32 2
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1 1
( , ),

1 1
( , )
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Probability ,

ii

i

ij

i i

ij

i i

w k
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w k k j B



 

 


 




    



    


     

(9)

 

式中：Probability( , )a b 表示取 a b、 之间的随机值；

ijw 表示第 i个神经元与下一层第 j个神经元之间的

权重值； 2
i 为量测标准差。本文中相邻系数规定为

1 2 31 k k k   。 

2.5 神经网络权重训练方法 

2.5.1 神经网络权重训练公式 

本文使用反向迭代训练神经网络权重，训练时

采取全样本集批次学习方式(full batch learning)。设

训练样本集为C ，样本总数为 TN 。在对样本 TC 训

练时，各层 值分别为
T
i 、

T
h 和

T
o ，对于网络中

任一权重值 pqw 的更新公式如式(10)所示。 

       

T

1

1

1 1 1

TN

pq q p
TT

pq pq pq pq

T

w x
N

w t w t w t w t
N




 




  



            



 

(10) 

式中： pqw 表示权值的变化量；为正则化衰减因

子，以增强网络泛化能力； 为学习率，在训练过

程中逐步减小； 为动量系数，用于防止学习陷入

局部最小值。 

2.5.2 训练集设计与训练流程 

本文算法中以等效的支路电流量测和节点负荷

电流量测作为输入数据，输出数据为由节点负荷电

流组成的状态向量。 

以子区域为计算单位的神经网络有两个训练集

和一个目标集。训练集 A：支路电流和节点负荷电

流真值；训练集 B：在训练集 A 中均匀加入等数量

的量测向量；目标集 Target：节点负荷电流真值。 

训练主要分为两步：1) 使用训练集 A 训练，学

习量测量与状态值之间正确的关系；2) 使用训练集

B 训练，学习在含有误差时量测量与状态量的关系。 

3   实验结果及分析 

3.1 算例生成及测试平台 

3.1.1 电网运行状态模拟及历史数据运行生成 

本文使用 IEEE33节点算例和 IEEE69节点算例

模拟网络分解后的子区域。使用常规潮流模拟电力

系统运行变化[2]，在高峰负荷和低谷负荷之间截取

了 21 种不同的网络负荷状态。通过潮流计算获得各

子区域的历史数据；以节点负荷电流值作为历史状

态向量，用于算法验证的标准以及神经网络训练的

目标值。在 21 种网络状态中选取 11 种状态用于训

练，其余 10 种状态用于验证。 

受网络通信和设备量测精度等因素影响，量测

值与数据真值相比会存在一定误差。本文根据文献

[26]中的方法对网络历史数据施加了服从正态分布
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的随机误差模拟量测值；对部分量测数据施加了

50%左右的误差，来模拟带有粗差的伪量测量。 

3.1.2 测试平台 

本文方法的实现基于 Python 语言编写，以 PC

机为计算平台，处理器为 Intel(R) Core(TM) i7-4790 

CPU@3.60GHz，8 GB 内存。 

3.2 神经网络训练结果及分析 

3.2.1 验证集估计结果 

对验证集数据进行状态估计计算并与状态向量

真实值比较得到误差值。首先将各数据误差取绝对

值后计算平均误差，之后将估计误差与输入误差进

行显著性分析。验证集估计效果图如图 5、图 6 所示。 

 
图 5 IEEE33 节点系统估计结果 

Fig. 5 IEEE33 system estimation result 

 
图 6 IEEE69 节点系统估计结果 

Fig. 6 IEEE69 system estimation result 

从图 5、图 6 中可以发现，验证集量测数据在

未经训练的情况下，估计结果精度得到了很大的提

升，体现了神经网络良好的泛化能力。分别对各验

证集的估计误差和量测误差进行显著性分析，各验

证集分析结果 F 值(组间均方和组内均方的比值)的

实际值均大于查表值 10 倍以上，p 值(概率值)均小

于 10-4。通过均值比较和显著性比较说明，估计误

差和量测误差相比有了非常显著的下降。 

3.2.2 与现有智能算法的对比 

以 IEEE33 节点系统为例，使用文献[22]中使用

的 PCA 降维的方式，选取降维后包含 99%信息的

数据作为输入训练神经网络。进行比较的还有使用

高斯权重初始化的神经网络方法。训练时间对比见

表 2，验证集估计结果见图 7。 

由表 2 可知，使用本文权重初始化方法比传统

方法训练精度提高了 47.1%；虽然比 PCA 降维简化

后的网络训练时间长，但循环遍数少、训练精度提

高了 23.4%。 

表 2 训练对比表 
Table 2 Comparison of training results 

 训练循环遍数 训练时间 训练精度(MSE) 

高司初始化算法 2 500 6 mm12 s 6.56E-06 

本文算法 2 500 6 mm1 s 3.47E-06 

PCA 降维算法 6 500 1 mm13 s 4.53E-06 

 
图 7 智能算法估计结果对比 

Fig. 7 Estimation results comparison of the intelligent algorithms 

由图 7 可知，本文方法比其余两种算法的平均

估计精度要高。对误差结果进行显著性分析，各验

证集分析结果的 F实际值均大于查表值的 200%、p

值均小于 0.01，满足差异非常显著的条件。因此本

文算法估计结果优于使用了 PCA 降维方法的智能

算法。 

3.2.3 鲁棒性测试 

为模拟量测系统偶发性的错误，本文在每个验

证集的正常量测数据(原误差 2%左右，均为 PCA 主

要成分)中随机选择一个数据，并施加 20%的误差。

表 3 中记录了 WLS 算法、文献[22]算法和本文算法

的估计结果。由表 3 可知，基于 WLS 算法[26]的估

计误差与输入误差基本相同，本文算法估计结果比

其精度提高了 82%以上；本文算法与文献[22]算法

相比，更充分地利用系统中的量测信息，状态估计

精度提高了 56%以上。 

表 3 鲁棒性测试误差表 

Table 3 Robustness testing results table 

验证集编号 错误量测编号 WLS 算法 文献算法 本文算法 

1 13 20.528% 5.467% 1.078% 

2 5 20.791% 6.812% 1.202% 

3 16 20.372% 5.462% 0.612% 

4 32 19.795% 4.968% 0.103% 

5 23 19.501% 5.168% 0.280% 

6 15 20.844% 6.792% 0.402% 

7 8 19.985% 6.489% 2.799% 

8 29 20.224% 11.752% 3.262% 

9 15 20.148% 7.532% 2.066% 

10 6 20.916% 6.596% 0.692% 

3.3 大规模网络算例测试与分析 

3.3.1 算例构成 

本文中使用由 320 个 IEEE33 节点系统和 180
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个 IEEE69 节点系统组成大规模网络。该网络中有 5

座 220/110/35 kV 变电站，16 座 110/35/10 kV 变电

站，6 座 110/10 kV 变电站和 29 座 35 kV 变电站。

以 220 kV 变电站为供电片区的划分依据，将该网络

划分为 5 个区域如表 4 所示。 

表 4 电网区域信息表 

Table 4 Power grid area information table 

变电站个数 
区域编号 

220/110/35 110/35/10 110/10 35/10 

10 kV 

子区域数 

I 1 3 1 7 106 

II 1 3 2 5 102 

III 1 4 1 6 105 

IV 1 3 1 6 94 

V 1 3 1 5 93 

总计 5 16 6 29 500 

3.3.2 大规模网络状态估计步骤 

如图 8 所示，状态估计分为如下几步： 

(1) 将量测数据按子区域划分； 

(2) 将量测数据预处理； 

(3) 根据子区域信息调用权重集； 

(4) 前向计算状态估计； 

(5) 重复前四步直到所有子区域计算完成。 

 

图 8 大规模网络状态估计流程图 

Fig. 8 State estimation flow chart of large scale network 

3.3.3 计算时间对比 

为比较计算时间，本文还在实验环节实现了基

于文献[26]的单机状态估计算法。如表 5 所示，本

文算法相较于串行算法速度提升了约 205 倍。 

表 5 计算时间对比表 

Table 5 Comparison of computation time 

算法名称 计算时间 

传统串行算法 23 min 53 s 

本文算法 7 s 

4   结语 

本文基于神经网络设计了一种面向大规模网络

的高能效状态估计方法。首先，根据网络中各子区

域的量测配置，离线建立并训练神经网络，形成权

重集；在进行状态估计计算时，根据子区域信息调

用权重，进行前向计算完成状态估计算法。其主要

优势与创新点如下： 

(1) 根据子区域量测配置建立的神经网络，能够

合理利用量测冗余信息，增强状态估计的鲁棒性。 

(2) 提出了一种新的神经网络权重初始化方法。

该方法根据量测信息的相邻关系对权重赋初值，能

够合理利用正常量测量与伪量测量，加快了神经网

络训练速度，提高了估计精度。 

(3) 使用神经网络前向计算替换迭代计算，大大

加快各子区域的估计速度，使单机情况下仍可以对

大规模网络快速进行估计。 
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