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摘要：针对目前低压配电网台区拓扑存在记录不准确，人工排查成本高，准确率低的问题。提出了一种基于 T 型

灰色关联度和 K-最近邻(K-nearest Neighbor, KNN)算法的低压配电网拓扑自动识别方法。首先计算用户与所属台区

电压的 T 型灰色关联度，对低于设定阈值的可疑用户用 KNN 算法判断所属台区，完成户变关系识别工作。然后

计算新户变关系下用户之间电压的 T 型灰色关联度，结合拓扑结构图识别馈线中的可疑用户。最后找出与可疑用

户最相关的用户，依据电压沿着馈线逐渐降低定位可疑用户在馈线中的位置。算例分析结果表明，该方法能自动

识别用户所属台区和馈线，准确率高，实用性好。 
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Abstract: There are errors in the topology record of the low-voltage distribution network, and its manual verification has 

high cost and low accuracy. An automatic topology identification method of a low-voltage distribution network based on 

T-type grey correlation degree and the K-Nearest Neighbor (KNN) algorithm is proposed. First, the T-type grey 

correlation degrees of the voltages between the users and the station area are calculated, and the KNN algorithm is used to 

judge the suspicious users of a station area by the set threshold value to identify the relationship between the user and the 

station area. Then, the T-type grey correlation degrees between user voltages are calculated under the new station area, 

and the suspicious users in the feeder are identified by the topological structure diagram. Finally, the users related to the 

suspicious users are found, and the location of the suspicious users in the feeder is located according to the characteristic 

that the voltage decreases gradually along the feeder. The results of case analysis show that the proposed method can 

automatically identify the user's station area and feeder line with high accuracy and good practicability. 
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0  引言 

目前，配电网所记录的低压配电台区拓扑结构

多存在数据缺失或者记录错误等问题，依靠人工逐 

 

基金项目：国家自然科学基金项目资助(51677060)；国网湖

南省电力公司科技项目资助(5216A518000T) 

一排查记录，不仅耗时耗力，而且正确率低[1]，因

此亟待寻找一种高效、精准识别低压台区拓扑结构

的方法[2-3]。 

随着泛在电力物联网建设的深入推进，低压配

电网将安装更多的智能监测终端和传感设备，为低

压配电网拓扑结构的自动识别提供了条件[4-7]。 

低压配电网拓扑识别问题主要包括以下几类： 
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其一，台区所属 10 kV 线路识别[8]，这方面出错的

概率很小，相应研究也较少；其二，低压用户所属

台区识别，一般错误为误挂到相邻台区；其三，低

压用户所属馈线识别，一般出错为挂到相邻馈线；

其四，低压用户所属相位识别[9-10]。 

针对以上研究问题，结合配电网中电气距离较

近的负荷电压曲线波动比较相似的现象，文献[11]

提出一种基于离群点检测的拓扑校验方法，用于鉴

定离散的智能电表，但此方法不仅需要确定皮尔逊

相关系数阈值，且离群点计算中距离阈值和分数阈

值也难以把握。文献[12-13]采用灰色关联分析法识

别电压曲线相似性，此方法受分辨系数、电压的极

值差影响。文献[14-15]结合电压序列皮尔逊相关系

数以及电压值大小关系，对地理信息系统所记录的

拓扑结构连接进行校验。文献[16]利用相关系数确

定电表之间或者电表与台区电压的相关性，并在相

关性相差不大时运用台区各相功率值对台区电压进

行修正，进而判断用户所属的相位，提高了识别的

精确度。 

本文提出一种基于 T型灰色关联度的低压配电

网台区拓扑识别方法，该方法用电压时间序列曲线

的相对变化势态的接近程度计算关联度，克服了文

献[12]的不足。用该方法识别低压用户所属台区和

低压用户所属馈线，当所校验的用户因受与台区距

离较远或负荷变化过于异常等因素影响，导致仅用

关联度难以判断时，再运用 KNN 算法、电压序列

平均值和已有的拓扑结构进一步校验。 

1   台区整体解决方案 

1.1 台区拓扑图及存在问题 

城市配电网主要以辐射状为主，如图 1 所示。

在新建或者改造的台区中，分别在台区变压器 Tr、

电缆分支箱 DF 以及末端用户(图中未画出)处安装

智能配变终端、分支线路监测终端和末端感知终端。

各处的终端能够实时地监测电压、电流、功率等数

据，经载波/无线或者 RS-485 等方式传输到智能配

变终端[17-18]，智能配变终端再与供电服务指挥部进

一步实现信息交互和数据的处理。 

低压配电网台区拓扑关系存在的问题主要包

括：(1) 用户所属台区记录错误或者用户在本台区下

所属馈线记录错误；(2) 用户台区信息未记录[1]。这

些错误通常在电力改造时，发生记载方面的遗漏或

者错误记录到相邻的台区、馈线。 

1.2 拓扑识别原理 

在低压配电网中，由于各处负荷的不确定性， 

 

图 1 城市低压配电网拓扑结构图 

Fig. 1 Topological structure of urban low-voltage 

distribution network 

电压经常波动。相同台区下的用户，电压随时间波

动的曲线更为相似；同理，同一台区下相同馈线的

用户电压波动曲线更相似。此外，电压幅值沿着馈

线从变压器出口到线路末端逐渐降低。智能配变终

端每隔 15 min 采集一次台区变压器及用户的电压、

电流等数据，用这些数据便可完成低压用户所属台

区和所在低压馈线识别工作。 

1.2.1 低压用户所属台区识别 

1) 计算各用户与所属台区电压之间的T型灰色

关联度，并通过设置阈值把可能存在错误的用户作

为可疑用户列出，以进一步分析判断。 

2) 以该台区和相邻台区所有用户为总样本，计

算步骤 1)中可疑用户与总样本用户电压之间的T型

灰色关联度，并用 KNN 方法确定这些可疑用户所

属台区。 

1.2.2 低压用户所属馈线识别 

1) 结合台区的单线图和 1.2.1 节中新的用户所

属台区关系，并根据电压上下游关系找出所属馈线

可能存在记录错误的用户作为参考序列。 

2) 将此台区其余用户作为比较序列，计算参考

序列和比较序列电压的 T 型灰色关联度，重新根据

关联度值和电压平均值确定用户所属馈线和位置。 

2   拓扑识别方法介绍 

2.1 T 型灰色关联度及算法 

灰色关联分析是由邓聚龙教授在 1985 年首先

提出，是一种研究序列曲线相似性的方法。两条曲

线几何形状越相似，其灰色关联度就越大，具体步

骤如下。 
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式中：ρ为分辨系数，其取值为[0,1]，一般取 0.5；

1( )m 为比较序列的第 m 个样本与参考序列的关联

系数，1 m i≤ ≤ 。 

计算比较序列与参考序列之间的灰色关联度。 
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从灰色关联度的计算过程可知：其一，此方法

受到分辨系数的影响，分辨系数的不同取值会得到

不同的关联度值；其二，受到极值差的影响，一旦

数列中存在极大值或者极小值，对各个点的关联系

数和最后的关联度都有很大影响。 

针对灰色关联度方法存在的不足，本文利用 T

型灰色关联度[19]计算电压曲线接近程度。对于电压

时间序列，两条曲线的接近程度即为在对应相同时

间段内电压增量的相似度。两条曲线的增量越接近，

则它们之间的 T 型关联度就越大。 

对于时间区间[ , ]a b ， 0b a＞ ≥ 。 
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式中：n 为[ , ]a b 内时间段的个数；
kt 为曲线第 k 个

点所处的时刻。 

两条原始曲线的取值为 
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1) 标准化，使序列之间拥有可比性。 
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同理可求得曲线 2X 对应的 2D 和 2y 。 

2) 求增量序列。 
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同理可得
2y 。 

3) 计算各时段关联系数。 

当
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当 1 2( ) ( ) 0k ky t y t   时， 
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4) 计算 T 型灰色关联度。 
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1 2( , )r X X 即为最后所求的 T 型灰色关联度值，

其值越大，表示两条曲线随时间变化的趋势越接近。

根据算法可知，与传统灰色关联分析相比，此方法

不需要设置分辨系数，也不受电压极值影响。 

2.2 KNN 算法 

KNN 算法，即 K-最邻近算法，每个样本都可

以用与它最接近的 K 个邻居来代表[20-21]。在与待

校验样本最接近的 K 个样本中，如果大多数属于特

征空间中的某一类，则判断此样本为这一类，且与

该类具有相同的特征。 

本文识别用户所属台区时，选择本台区下所有

用户和相邻台区下所有用户作为总样本，仅用 T 型

灰色关联度难以判断所属台区的用户为可疑用户。

计算可疑用户与总样本之间的 T 型灰色关联度，选

择其中关联度最大的 K 个样本，这 K 个样本中大多

数属于哪一台区则判断用户也属于该台区。图 2 中，

越接近圆心代表与可疑用户的 T 型灰色关联度越

大。选择 K=9，可知可疑用户最近邻中大多数属于

台区 T1，则判断可疑用户属于台区 T1。 

 

图 2 KNN 算法原理图 

Fig. 2 Schematic diagram of KNN algorithm 
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在识别用户所属馈线时，以此台区下所有用户

为样本，通过观察 T 型灰色关联度值和电压上下游

关系找出可疑样本。同样用 KNN 方法判断用户所

属馈线和在馈线中的位置。 

2.3 电压上下游关系 

由于电缆线路、各种设备的阻抗以及负载的存

在，电压幅值会从变压器出口开始沿着馈线逐渐降

低[22-23]。图 1 所示的低压配电网中，1 号馈线各处

电压关系为 

T1 DF1 Q1 Q2V V V V            (16) 

T1 DF1 Q3 Q4V V V V            (17) 

式中， T1V , DF1V ,
Q1V ,

Q2V ,
Q3V ,

Q4V 分别代表图 1 中台

区变压器 Tr，电缆分支箱 DF1，用户接入点 Q1、

Q2、Q3、Q4 处的电压幅值。 

当出现下游侧用户的电压值高于上游侧时，此

处的用户拓扑关系便可能存在异常。因此，将这些

用户作为可疑用户，运用 T 型灰色关联度和 KNN

算法确定所属台区以及所属馈线。在完成用户所属

馈线识别后，将可疑用户连接在与之 T 型灰色关联

度最大的用户旁边，并根据电压平均值大小确定上

下游关系，判断用户在馈线中的位置信息。 

2.4 方法总结 

T 型灰色关联度算法可以有效计算出用户与台

区、用户与用户之间的电压变化接近程度。此方法

克服了传统灰色关联分析受到电压极值差和分辨系

数取值影响的不足，充分运用了时间这个重要的因

素。KNN 算法通过取与可疑用户电压的 T 型灰色

关联度最大的 K 个相邻用户样本，准确归类可疑用

户所属台区，进一步解决了少数用户仅用 T 型灰色

关联度难以准确判断的问题。而电压上下游关系作

为一种简洁、有效的辅助方法，可以直观判断拓扑

连接错误的问题。 

结合 1.1 节电力公司已有的低压配电网拓扑单

线图，1.2 节中拓扑识别的各项原理，运用上述的识

别方法，能够有效识别已有台区拓扑结构图存在错

误的问题。 

3   算法流程 

根据需要识别台区的内容，将算法流程图分两

部分，分别是用户所属台区识别和用户所属馈线识

别。如图 3 为低压配电网用户所属台区的流程图。 

在正确识别用户所属台区后，以新的户变关系

下的用户作为样本，进一步识别用户所属馈线，其

流程图如图 4。 

经过以上两个流程，用户所属台区识别和所属

馈线识别工作进行完毕，拓扑识别工作结束，得到

新的拓扑关系图。 

 

图 3 用户所属台区识别流程图 

Fig. 3 Flow chart of user's station area identification 

 

图 4 用户所属馈线识别流程图 

Fig. 4 Flow chart of user's feeder identification 

4   应用分析 

运用本文的拓扑识别原理以及流程图，对台区

变压器 T1 进行验证。如图 5 为台区 T1 的原拓扑结

构图，台区中所有用户的电压数据都由智能配变终 

 

图 5 台区 T1 的原拓扑结构图 

Fig. 5 Original topological structure of station T1 
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端收集并上传。图 6 为根据监测的历史数据得到的

台区变压器和各处用户的电压时间曲线图，其中台

区 T1 为台区变压器 T1 的总电压。 

 

图 6 台区 T1 电压时间曲线 

Fig. 6 Voltage time curve of station area T1 

针对以上的原拓扑图和采集信息，运用 T 型灰

色关联度和 KNN 方法识别此台区。经多次数据分

析，T 型灰色关联度的阈值 P 取 0.4，KNN 算法最

近邻个数 K 取 9 能得到较好的识别效果。 

计算各电表电压与台区总电压之间的 T型灰色

关联度，其结果如表 1 所示。从所得结果可知，用

户 7 的结果低于阈值，且跟其他用户相比其关联度

明显较小，用户 8 的关联度在设定的阈值以下，因

此将两者列为可疑用户。 

为了进一步确定用户 7 和用户 8 所属台区，以

台区 T1 和相邻台区 T2 所有用户作为样本，计算各

样本与这两个可疑用户之间 T 型灰色关联度，结果

分别如表 2 和表 3 所示。由表 2 结果可判断，用户

7 属于台区 T2，原配电网拓扑结构存在错误；用户

8 属于台区 T1，原拓扑连接无误。其余用户与台区

T1 的 T 型灰色关联度都高于用户 7、用户 8 和设定

的阈值，则认为拓扑连接正确。至此，用户所属台

区识别工作完成。 

完成用户所属台区识别后，进入下一步用户所

属馈线识别工作。计算新台区 T1 下所有用户之间 T

型灰色关联度，结果如表 4 所示。表中用户与自身

的 T 型灰色关联度定义为 1，且表格拥有对称性。 

表 1 各用户与台区 T1 的 T 型灰色关联度 

Table 1 T-type grey correlation degree between users and station T1 

用户号 用户 2 用户 3 用户 4 用户 5 用户 6 用户 7 用户 8 用户 9 用户 10 

T 关联度 0.653 6 0.499 5 0.595 0 0.448 6 0.678 0 0.171 2 0.338 8 0.407 6 0.577 7 

表 2 与用户 7 的 T 型灰色关联度最大的 9 个样本 

Table 2 Nine samples with the largest T-type grey correlation with user 7 

用户号 用户 15 用户 12 用户 13 用户 11 用户 16 用户 19 用户 14 用户 6 用户 17 

T 关联度 0.835 2 0.573 9 0.531 9 0.490 6 0.408 8 0.322 1 0.290 2 0.276 9 0.192 4 

所属台区 T2 T2 T2 T2 T2 T2 T2 T1 T2 

表 3 与用户 8 的 T 型灰色关联度最大的 9 个样本 

Table 3 Nine samples with the largest T-type grey correlation with user 8 

用户号 用户 9 用户 6 用户 4 台区 T1 用户 5 用户 2 用户 10 用户 3 用户 7 

T 关联度 0.740 3 0.426 6 0.349 2 0.338 8 0.280 0 0.268 0 0.139 8 0.136 5 0.043 3 

所属台区 T1 T1 T1 T1 T1 T1 T1 T1 T2 

表 4 更新后台区 T1 下用户之间 T型灰色关联度 

Table 4 T-type grey correlation between users in the new station area T1 

用户编号 台区 T1 用户 2 用户 3 用户 4 用户 5 用户 6 用户 8 用户 9 用户 10 

台区 T1 1.000 0 0.653 6 0.499 5 0.595 0 0.448 6 0.678 0 0.338 8 0.407 6 0.577 7 

用户 2 0.653 6 1.000 0 0.697 2 0.709 5 0.578 4 0.522 1 0.268 0 0.344 9 0.733 0 

用户 3 0.499 5 0.697 2 1.000 0 0.605 3 0.605 7 0.398 5 0.136 5 0.219 3 0.753 7 

用户 4 0.595 0 0.709 5 0.605 3 1.000 0 0.502 2 0.505 8 0.349 2 0.365 0 0.625 1 

用户 5 0.448 6 0.578 4 0.605 7 0.502 2 1.000 0 0.359 3 0.280 0 0.226 0 0.656 3 

用户 6 0.678 0 0.522 1 0.398 5 0.505 8 0.359 3 1.000 0 0.426 6 0.485 3 0.420 3 

用户 8 0.338 8 0.268 0 0.136 5 0.349 2 0.280 0 0.426 6 1.000 0 0.740 3 0.139 8 

用户 9 0.407 6 0.344 9 0.219 3 0.365 0 0.226 0 0.485 3 0.740 3 1.000 0 0.239 6 

用户 10 0.577 7 0.733 0 0.753 7 0.625 1 0.656 3 0.420 3 0.139 8 0.00 1.000 0 
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深入分析其结果，与用户 9 的 T 型灰色关联度

最大为用户 8，其次为用户 6，而与原拓扑图中显示

相连用户 5 的 T 型灰色关联度很小。因此用户 9 应

当与用户 8 直接相连。同时，根据电压数据可知用

户 6、8、9 一天的平均电压分别为 227.9 V、225.3 V

和 223.7 V，所以用户 9 应当处于馈线末端。校验用

户 10，其与用户 3 和用户 6 的关联度最接近，与图

5 中的结果相符。同理，利用用户之间电压的 T 型

灰色关联度和电压幅值大小对其余用户进行校验，

可知余下用户拓扑连接关系正确。至此，用户所属

馈线识别结束。台区 T1 新的拓扑结构如图 7。 

 

图 7 台区 T1 正确拓扑结构图 

Fig. 7 Correct topological structure of station area T1 

5   结论 

本文针对现有低压配电网台区拓扑记录存在

错误，且人工排查费时费力、准确率低的问题，运

用T型灰色关联度和KNN算法识别用户所属台区。

完成用户所属台区识别后，依据新户变关系下用户

之间 T 型灰色关联度和用户电压沿馈线逐渐降低，

识别用户所属馈线及位置信息。本文的识别方法具

有以下优点。 

1) T 型灰色关联度算法克服了传统灰色关联度

方法受采集电压的极值差、分辨率影响等不足，且

充分利用了时间这个重要的因素，所得结果为电压

随时间变化的接近程度。 

2) KNN 算法对可疑用户进一步判断，使得用户

所属台区识别更加精确。 

3) 电压随着馈线逐渐降低的依据在用户所属

馈线识别中起到重要作用，能够更加准确地定位用

户在所属馈线中的位置。 

综上，此方法所需的成本小、准确率高、实用

性强，对于目前低压配电网台区拓扑存在记录不准

确问题的处理非常有效。 
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